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Abstrakt
Táto bakalářská práce se zabývá detekcí ohně v obraze a videu. Pozornost je věnována již
existujícím metodám a známým přístupům k detekci ohně. Na základe analýzy popsaných
metod je pak navržen, implementován a otestován detektor ohně sledující atributy jeho
barvy a pohybu. Implementovaný detektor dosahuje až 90% množství správných detekcií.
Abstract
This bachelor’s thesis deals with fire detection in image and video. Attention is paid to
the existing methods and known approaches to fire detection. Based on the analysis of the
described methods, a fire detector, monitoring the attributes of its colour and motion, is de-
signed, implemented and tested. The implemented detector achieves true positive detection
rate of up to 90%.
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Kapitola 1
Úvod
V dnešnej dobe je ochrana majetku a ľudského života jednou z najaktuálnejších tém vo
svete. Jedným zo základných prostriedkov zistenia alebo prevencie škodovej udalosti je
použite monitorovacích systémov. Tie možno sami o sebe ochranu nezabezpečujú, ale môžu
výrazne prispieť k predídeniu neželenej udalosti. Kamerové systémy už nie sú také nákladné,
ako bývali v minulosti, a preto ich dnes môžeme nájsť skoro v každom obchode, ako aj v
súkromných priestoroch. Obsluha týchto systémov však vyžaduje nepretržitú prítomnosť
kompetentného človeka, čo jednak zvyšuje finančné náklady na správu systému, ale kladie
aj nároky na samotného správcu. Akékoľvek ohrozenie je nutné zistiť čo najskôr a uskutoč-
niť potrebné opatrenia, aby sa nemohlo rozšíriť. Nepretržté sledovanie obrazovky 24 hodín
denne však nemožno pokladať za ľahkú úlohu, a preto vzniká prirodzená potreba spraco-
vávať informácie získané z kamerového systému autonómne (počítačom). Takýto krok síce
vyžaduje počiatočné finančné náklady, ale môže výrazne prispieť k rýchlejšiemu zisteniu a
vyhodnoteniu možného ohrozenia.
Jedným z najväčších nebezpečenstiev pre človeka a jeho majetok je vznik požiaru. Sys-
témy pre detekciu ohňa sú tak jedným z najdôležitejších komponentov každého monitoro-
vacieho systému. Funkciu týchto systémov však najčastejšie zabezpečujú detektory ohňa
a dymu. Tieto detektory sú síce spoľahlivé, ale ich veľkou nevýhodou je ich dosah, to je
nutnosť byť k ohňu čo najbližšie. Táto nevýhoda sa dá v monitorovanom priestore kompen-
zovať inštaláciou mnoho detektorov husto pri sebe. Tento prístup však predstavuje nemalú
investíciu a je skoro nevyužiteľný na vonkajších priestranstvách. Použitie detekcie ohňa z
obrazu v tomto prípade je veľmi výhodné. Presnosť detekcie je podmienená len kvalitou ka-
mery (veľkosťou rozlíšenia, množstvom farieb a možnosťou priblíženia), ktorá je v dnešnej
dobe na vysokej úrovni.
Sám si uvedomujem, aké nebezpečenstvo hrozí pri vzniku požiaru. Moji známi pracujú
v prostredí, v ktorom je práca s horľavými látkami na voľnom monitorovanom priestranstve
každodenným úkazom. Nanešťastie, neexistuje mnoho metód pre počítačovú detekciu ohňa,
ktoré sú dostupné bežnému užívateľovi. Cieľom tejto práce je preto návrh metódy detekcie
ohňa, ktorá by bola dostatočne robustná a aplikovateľná aj na video prenášané z kamery v
reálnom čase.
Táto práca je štrukturovaná nasledovne. Kapitola 2 oboznámi čitateľa s potrebnými
pojmami teórie spracovania obrazu, ktoré boli použité pri tvorení práce. Kapitola 3 uvedie
existujúce metódy detekcie ohňa, ktorých poznatky boli použité pri návrhu. V kapitole 4 je
uvedený návrh detekcie založený na analýze metód z kapitoly 3. Detailný popis implemen-
tácie nájde čitateľ v kapitole 5. Kapitola 6 hovorí o spôsobe testovania finálnej aplikácie a
získaných výsledkoch. Záverečná kapitola obsahuje zhrnutie výsledkov práce.
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Kapitola 2
Spracovanie obrazu
Pod pojmom spracovanie obrazu rozumieme operáciu, ktorej vstupom je obrázok (fotogra-
fia alebo video), a výstupom je buď opäť obraz, alebo sada parametrov (charakteristík)
získaných analýzou vstupu, napr. súradnice oblasti ohňa v obrázku. Obraz definujeme ako
dvojrozmerný signál, ktorý je najčastejšie v binárnej podobe (postupnosť núl a jednotiek),
a preto sa nazýva digitálny.
Pod spracovanie obrazu spadá veľké množstvo iných pojmov a algoritmov, z ktorých
popíšem len tie, ktoré boli použité pri tvorbe tejto práce.
2.1 Farebné modely
Farebný model predstavuje spôsob reprezentácie farieb vo výpočetnej technike ako popisujú
Woods a kol. [1]. Každý farebný model pracuje nad určitým farebným priestorom, ktorý
predstavuje množinu všetkých farieb. Existuje mnoho rôznych farebných modelov, ktoré
predstavujú rôzne spôsoby modelovania ľudského videnia. V práci boli použité nasledujúce
modely.
RGB
Je jedným z narozšírenejších modelov pre spracovanie obrazovej informácie. Každú farbu
popisuje ako váženú kombináciu troch základných zložiek - červenej R, zelenej G a modrej
B. Zložky môžu nadobúdať hodnoty 0-255 pri svojej 8-bitovej reprezentácií. Keďže model
neuchováva informáciu o svetlosti, každá z jeho zložiek je veľmi náchýlná na zmenu osvet-
lenia v obraze. Vďaka tomu, že RGB dokáže popísať väčšinu ľuďmi vnímaného farebného
priestoru – je absolútnym farebným modelom1 – tvorí základ pre transformáciu do ďalších
farebných modelov.
HSV
Skladá sa z troch zložiek - odtieň H, sýtosť S a jas V . Bol vytvorený pre intuitívnejšiu prácu
s farbami, ktorá sa viac približuje skutočnému vnímaniu ľudským okom. To je dosiahnuté
oddelením farebnej zložky od jej jasu. Získa sa transformáciou modelu RGB nasledujúcim
spôsobom.
1Absolútny farebný model - model, ktorého zložky sú jednoznačné a nezávislé od zložiek iných farebných
modelov
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h =

nedefinovaný, ak max = min
60◦ × g−bmax−min , ak max = r a g ≥ b
60◦ × b−rmax−min + 120◦, ak max = g
60◦ × r−gmax−min + 240◦, ak max = b
60◦ × g−bmax−min + 360◦, ak max = r a g < b
s =
{
0, ak max = 0
max−min
max = 1− minmax , inak
v = max, (2.1)
kde r, g, b predstavujú hodnoty farebných zložiek R, G a B vydelených ich maximom, teda
255. Sú to teda reálne čísla v intervale 〈0, 1〉. Číslo max je rovné najväčšej zo zložiek r, g
a b a min najmenšej z nich.
YCbCr
Model vyvinutý ako základ štandardu obrazového digitálneho videa. Jeho zložky uchová-
vajú svietivosť Y , odpočet modrej farby Cb a odpočet červenej farby Cr. YCbCr je opäť
spôsob zakódovania RGB informácie a možno ho získať lineárnou konverziou modelu RGB.
Konverziu možno uskutočniť nasledovne.
 YCb
Cr
 =
 0.2568 0.5041 0.0979−0.1482 −0.2910 0.4392
0.4392 −0.3678 −0.0714
RG
B
+
 16128
128
 (2.2)
Šedotónový model
Nejde o farebný model, ale skôr o obmedzenie farebného priestoru. Tvorí ho len jedna zložka
a tou je intenzita pixelu I, ktorá nadobúda hodnôt od čiernej po bielu. Výsledkom sú tak
rôzne odtiene šedej farby. Transformáciu RGB obrázku do stupňov šedi možno uskutočniť
jednoduchým prevodom.
I = 0, 3R+ 0, 59G+ 0, 11B (2.3)
2.2 Detekcia pohybu v obraze
Na detekciu pohybu v obraze existuje mnoho rôznych algoritmov. V práci je použitý algo-
ritmus popísaný v článku [2], ktorý používa metódu odčítania pozadia.
Cieľom odčítania pozadie je získať informáciu o pohybe v scéne odlíšením dvoch oblastí,
pozadia a popredia. Ich popis je nasledujúci.
Pozadie predstavuje všetky objekty, ktoré nie sú pohyblibé. Patrí sem každá statická časť
obrazu.
Popredie je presným opakom pozadia a obsahuje všetky časti obrazu, v ktorých dochádza
k pohybu.
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Aby bolo možné porovnávať popredie s pozadím, je nutné poznať počiatočný vzhľad
pozadia. Ten možno získať z takzvaného referenčného snímku, ktorý vznikne pred aplikáciou
samotnej detekcie. Referenčný snímok môže byť vytvorený z jedného snímku, ale aj zo
sekvencie snímkov uložených vo forme modelových parametrov. Odčítanie pozadia potom
zahŕňa analýzu zmien aktuálneho a referenčného snímku. Ak je pixel aktuálneho snímku od
referenčného dostatočne odlišný – rozdiel hodnôt jeho zložiek prevyšuje predom stanovený
prah – prehlási sa za súčasť popredia.
V prípade, že je pozadie tvorené modelom, napr. normálneho rozloženia, pre správnu
funkcionalitu je ho vhodné inicializovať na dostatočnom počte snímkov. Pozadie je potom
definované natrénovaným modelom. Model je tvorený parametrami, napr. strednou hodno-
tou a smerodajnou odchýlkou. Ak nastane zmena v aktuálnom snímku a spadá do rozptylu
daného parametrami, pozadie sa nezmení. Jedná sa o algoritmus, ktorý si musí, pri dosta-
točnej inicializácií, poradiť aj so zmenou osvetlenia scény a nepriaznivými vplyvmi iných
obrazových efektov.
Ideálny výstup odčítania pozadia na videu s idúcim autom možno vidieť na Obrázku
2.1.
Obrázok 2.1: Obrázok auta idúceho po diaľnici naľavo a maska získaná odčítaním pozadia
napravo - pozadie je čiernej farby.
2.3 Extrakcia súvislých regiónov z binárneho obrazu
Na extrakciu súvislých regiónov v obraze sa používajú algoritmy označené skratkou CCL2.
Cieľom týchto algoritmov je hľadanie spojitých ciest medzi pixelmi, ktoré spĺňajú určitú
vlastnosť, napr. majú rovnakú farbu. Využívajú sa tu poznatky matematickej teórie grafov.
To, či body patria do rovnakej oblasti, je dané sledovaným okolím, ktoré môže byť buď 4
alebo 8-okolie.
V práci sa CCL používa na extrakciu oblastí z binárneho obrázka. Použitý algoritmus
je jednoduchý a efektívny. Využíva prístup CCL nazvaný Union-Find, popísaný Di Stefa-
nom a Burgarellim [3]. Názov prístupu vychádza z použitia štruktúry disjunktných množín,
ktorej základné operácie sú nájdenie koreňovej množiny (Find) a zlúčenie množín (Union).
Algoritmus je dvojpriechodový. Pri prvom priechode vstupnou maticou je každému pixelu
priraďená takzvaná trieda ekvivalencie a pixel je označený číslom triedy. Trieda ekvivalen-
cie označuje príslušnosť pixelu k niektorej zo spojitých oblastí. Pokiaľ sa v ľavom hornom
kvadrante okolia pixelu nájdu už vytvorené triedy, ktoré nebudú mať rovnaké označenie, za-
znamená sa ich ekvivalencia a sledovaný pixel bude označený minimom z nich. Ekvivalencia
2CCL - Connected Component Labeling
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v tomto prípade znamená, že pixely všetkých týchto tried patria do jednej spojitej oblasti
a majú byť zlúčené. Rýchlosť algoritmu spočíva vo využití štruktúry disjunktných množín
pre zaznamenanie ekvivalencií medzi triedami. Každá disjunktná množina je identifikovaná
koreňovou triedou – väčšinou prvou vytvorenou – a ostatnými triedami. Pri druhom prie-
chode sa každému pixelu priradí koreňová trieda, a tak budú mať všetky body spojitej
oblasti rovnaké označenie.
Na Obrázku 2.2 je ukážka výsledku CCL algoritmu na binárnom obrázku veľkosti 4×4.
Obrázok 2.2: Výstup CCL algoritmu na binárnom obrázku - označenie spojitých oblastí
rovnakou farbou.
2.4 Odstránenie šumu z obrazu
Odstránenie šumu je jedným zo spôsobov filtrácie obrazu. Šum je bežnou súčasťou väčšiny
videozáznamov a predstavuje nadbytočnú informáciu. V obraze sa vyskytuje hlavne kvôli
nedokonalosti nahrávacích zariadení. Operácia odstránenia šumu však so sebou nesie aj
riziko straty dôležitých informácií pôvodného obrazu. V práci sa odstránenie šumu aplikuje
na čiernobiely obrázok. Najpoužívanejšie techniky pre odstránenie šumu sú nasledujúce.
Prahovanie
Prahovanie predstavuje najjednoduchšiu metódu odstránenia šumu. Najčastejšie sa používa
na šedotónové obrázky. Pri jeho použití je nutné zvoliť prah, s ktorým sa porovnajú všetky
pixely obrázka. Ak je hodnota zložky pixelu vačšia ako zadaný prah, výstupom bude napr.
čierna farba pixelu. Ak je nižšia, farba pixelu bude biela. Výsledkom použitia je odstránenie
väčšiny informácií o farbe, pričom sú ponechané len úplné obrysy. Výstupom tak bude
čiernobiely obrázok.
Mediánový filter
Ďalším zo spôsobov odstránenia šumu je použitie mediánového filtra, ako napr. v práci [4].
Práca filtra spočíva v nahradení hodnôt zložiek každého pixelu mediánom svojho okolia
(najčastejšie okolia veľkosti 3×3). V čiernobielom obrázku sa to prejaví zmenšením malých
oblastí a zaoblením okrajov väčších oblastí. Použitím mediánového filtra tak môže dôjsť aj
k strate sledovaných údajov, napr. minimalizácia alebo odstránenie malých oblastí ohňa v
obraze. V práci je mediánový filter použitý na výstup detekcie pohybu.
7
Príklad aplikácie mediánového filtra na čiernobiely obrázok je zobrazený na Obrázku
2.3(a).
Erózia
Erózny filter pracuje veľmi podobne ako mediánový, nemení však hodnotu pixelu za strednú
hodnotu svojho okolia, ale za hodnotu minimálnu. Vo výstupnom obrázku to spôsobí ste-
nšenie zobrazeného objektu, pričom príliš tenké a malé oblasti sa z obrazu stratia.
Príklad použitia operácie erózie na čiernobiely obrázok je zobrazený na Obrázku 2.3(b).
Dilatácia
Predstavuje opak operácie erózie. Každému pixelu priraďuje maximum svojho okolia. Dila-
tačný filter tak zväčšuje objekty vstupného obrazu a vypĺňa v nich drobné medzery.
Ukážka operácie dilatácie na čiernobielom obrázku je zobrazená na Obrázku 2.3(c).
(a) Mediánový filter
(b) Erózny filter
(c) Dilatačný filter
Obrázok 2.3: Výsledok aplikácie morfologických operácií mediánového filtra, erózie a dila-
tácie na čiernobiely obrázok.
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Kapitola 3
Metódy detekcie ohňa
Metód pre detekciu ohňa je mnoho, každá má svoje výhody a nevýhody. V tejto kapitole
sú popísané tie, z ktorých bolo čerpané pri tvorbe tejto práce. Každá metóda obsahuje
niekoľko krokov, pričom v každom kroku sleduje inú vlastnosť ohňa. Výsledkom detekcie je
prienik výstupov jednotlivých krokov. Metódy sledujú tieto vlastnosti ohňa.
3.1 Farba
Analýza farby ohňa použitím modelov RGB a HSV
Chen a kol. [5] sledujú farebné vlastnosti ohňa predložené v knihe [6]. Základnou vlast-
nosťou je rozmedzie farby od červenej, cez žltú až po bielu. Keďže však biela farba je
typickou farbou nielen ohňa a vzniká pri vysokej teplote, v pravidlách sa s ňou nepočíta.
Sledovanými farbami sú červená až žltá (nad zložkami RGB sa tento interval farieb vytýči
R >= G > B). V priebehu noci, keď sa oheň stáva jediným zdrojom svetla, je zložka R
(modelu RGB) najsilejšou zložkou ohňa. Je to spôsobené tým, že oheň je sám svetlom a
kamera potrebuje dostatočné osvetlenie na zachytenie použiteľného obrazu - pričom najviac
bude vystupovať práve červené farba. Červený kanál ohňa je preto porovnávaný s potreb-
ným minimom (prahom), ktorý bol zistený experimentálne (R > RT ). Keďže môže dôjsť k
zmene osvetlenia pozadia, ktorá ovplyvní v oblasti ohňa všetky zložky fareb. modelu RGB,
sleduje sa aj zložka S modelu HSV. Táto zložka je tiež porovnávaná s predom určeným pra-
hom (ST ), ktorý predstavuje hodnotu sýtosti pixelu v prípade, že zložka R = RT . Pokiaľ sa
zvýši zložka R, zníži sa celková sýtosť farby, čo vyjadruje pravidlo S ≥ ((255−R) ·ST /RT )
(vzťah medzi zložkami R a S možno vidieť na Obrázku 3.1).
Metóda teda používa toto pravidlo pre zistenie, či pixel farebne spadá pod
”
oheň“:
P1 : R > RT
P2 : R ≥ G > B
P3 : S ≥ ((255−R) · ST /RT )
pixel =
{
oheň, ak (P1) ∧ (P2) ∧ (P3)
nie-oheň, inak
(3.1)
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Obrázok 3.1: Relácia medzi zložkou R a S podmienky P3 pravidla zo vzťahu 3.1.
Analýza šedotónovej reprezentácie plameňa a jeho farby použitím modelu
HSV
Liu a kol. [7] sledujú pri detekcií nielen farby ale aj ich rozmiestnenie v regióne ohňa. Pixely
ohňa spadajú do charakteristických farieb spektra, pričom rôzne farby možno v horiacom
ohni rozlíšiť podľa ich typickej relatívnej pozície. Na farebnom obrázku možno pozorovať
svetlo bielu farbu v jadre (strede) plameňa a žltú, oranžovú až červenú v jeho okolí. Tento
úkaz sa v šedotónovom obrázku prejavuje vyšším jasom jadra ohňa oproti jeho okrajom.
Môže nastať aj situácia, kedy má horiaci oheň viac ako jedno jadro, čo možno vidieť na
Obrázku 3.2.
Obrázok 3.2: Kontúry farebných vrstiev ohňa naľavo s jedným jadrom, napravo s dvoma.
Prvým stupňom pri hľadaní regiónov ohňa je označenie oblastí s vysokým jasom, u
ktorých je možné, že predstavujú jadrá ohňa (označené ako semienko regiónu). Toto ozna-
čenie prebieha na šedotónovom obrázku. Každé semienko je potom rozširované tak dlho,
pokým nepokryje všetky okolité pixely, ktoré spĺňajú parametre farebného modelu ohňa
(farba biela, žltá až červená) s dostatočnou pravdepodobnosťou. Funkcie hustoty pravde-
podobnosti príslušnosti k farbe ohňa sú modelované ako kombinácia Gaussových rozložení
v priestore modelu HSV podľa Yanga a kol. [8]. Nakoniec je skontrolovaná farba pixelov
na hranici každého regiónu. Pokiaľ má viac ako polovica pixelov farbu nespadajúcu do mo-
delu ohňa, región sa z extrakcie vylúči s tým, že sa nejedná o oheň, ale len o svetlú oblasť
(predíde sa tak označovaniu veľkých bielych oblastí).
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Analýza farby ohňa použitím kombinácie modelov normálneho rozloženia
v RGB
Töreyi a kol. [9] používajú pri detekcií natrénovaný farebný model. Farba pixelov je porov-
naná s predpočítaným rozložením, ktoré reprezentuje možné farby ohňa v priestore modelu
RGB. Rozhodovací model je vytvorený kombináciou viacerých normálnych rozložení a na-
trénovaný rozsiahlou sadou ručne anotovaných obrázkov ohňa. Pokiaľ pixel spadá aspoň do
dvoch z uvedených rozložení – jeho farba sa nachádza v intervale dvojnásobku smerodajnej
odchýlky od stredovej hodnoty – označí sa ako pixel ohňa.
Farebná klasifikácia pixelov použitím modelu YCbCr
C¸elik a Demirel [10] používajú pri detekcií farebný model YCrCb. Farebná klasifikácia
zahŕňa a rozširuje pravidlá Chena a kol. [5]. Pozorovaním ohňa na Obrázku 3.3 v priestore
RGB, možno sledovať charakteristické správanie každého farebného kanálu. Pre každý pixel
ohňa platí, že červená zložka dosahuje vždy vyššie hodnoty ako zelená zložka a tá zas nikdy
neklesne pod hodnotu modrej. Pre intenzitu farby ohňa platia rovnaké pravidlá, červený
kanál má vždy najvyššiu a po ňom zelený a modrý. Červený kanál týchto pixelov zároveň
vždy dosahuje vysokej sýtosti.
Obrázok 3.3: RGB obrázok v prvom stĺpci a samostatné zobrazenie jeho kanálov R, G, B
v tomto poradí.
I keď vyššie uvedené pravidlá platia, sú veľmi závislé od aktuálneho osvetlenia scény.
V prípade zmeny v osvetlení dôjde k ich postupnej nepoužiteľnosti. Keďže zložky modelu
RGB nenesú informácie o intenzite farby, potrebnú pri analýze zmeny osvetlenia, je nutné
použiť iný farebný model - YCbCr. Zložky YCbCr predstavujú svietivosť a farbu, a preto
sú ideálnym kandidátom pre detekciu ohňa.
Pravidlo detekcie ohňa pre model RGB uvedené v práci [5] sa dá pre zložky YCbCr
prepísať do formy Y (x, y) > Cb(x, y) a Cr(x, y) > Cb(x, y). Význam prevedených pravidiel
možno vysvetliť tak, že oheň v obraze predstavuje oblasť najvyššej svetlosti a prevláda v
ňom červená farba. Priemerné hodnoty zložiek Y , Cb a Cr všetkých pixelov obrazu tiež pri
detekcií poskytujú cenné informácie. Keďže región ohňa je zároveň najsvetlejším regiónom
scény a z veľkej časti najčervenejším, zložky Y a Cr pixelu ohňa budú vyššie ako priemerné
hodnoty obrazu. Zložka Cb, ktorá má v ohni minimálne zastúpenie, bude vždy pod celkovým
priemerom. Na obrázku 3.4 možno vidieť, že kanál Cr pixelov ohňa obsahuje predovšetkým
bielu farbu, kým Cb čiernu. Ich rozdielom vždy vyjde kladné číslo, ktoré je vyššie ako
predom stanovený prah τ . Hodnota prahu bola získaná experimentálne z trénovacej sady
obrázkov. Prah, pri ktorom detekcia dosahovala najlepšie výsledky (vysokú úspešnosť pri
nízkom počte nesprávnych detekcií), predstavuje hodnota τ = 40.
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Obrázok 3.4: YCbCr obrázok v prvom stĺpci a samostatné zobrazenie jeho kanálov Y , Cb,
Cr v tomto poradí.
Na zistenie, či pixel predstavuje súčasť ohňa, je použité nasledujúce pravidlo:
P1 : Y (x, y) > Cb(x, y)
P2 : Cr(x, y) > Cb(x, y)
P3 : Y (x, y) > Ymean
P4 : Cb(x, y) < Cbmean
P5 : Cr(x, y) > Crmean
P6 : |Cb(x, y)− Cr(x, y)| ≥ τ
pixel =
{
oheň, ak (P1) ∧ (P2) ∧ (P3) ∧ (P4) ∧ (P5) ∧ (P6)
nie-oheň, inak
, (3.2)
kde
Ymean =
1
K
K∑
i=1
Y (xi, yi)
Cbmean =
1
K
K∑
i=1
Cb(xi, yi)
Crmean =
1
K
K∑
i=1
Cr(xi, yi) (3.3)
Na zníženie počtu nesprávnych detekcií, ktoré môžu vzniknúť použitím všeobecných
pravidiel, je súčasťou metódy aj štatistická analýza farby ohňa na rozsiahlej testovacej sade
obrázkov. Tie obsahujú širokú škálu rôznych zmien osvetlenia i efektov kamery. Výsledkom
analýzy je rozloženie hodnôt zložiek Cb a Cr pixelov ohňa na obrázkoch sady. Získanú oblasť
možno na rovine Cb − Cr modelovať ohraničením pomocou troch polynómov nad zložkou
Cr označených fu(Cr), fl(Cr) a fd(Cr), čo znázorňuje Obrázok 3.5. Rovnice hraničných
polynómov sú odvodené použitím metódy najmenších štvorcov a majú nasledujúcu podobu:
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fu(Cr) =− 2.6167 · 10−10Cr7 + 3.2731 · 10−7Cr6
− 1.7465 · 10−4Cr5 + 5.1568 · 10−2Cr4
− 9.0999 · Cr3 + 9.5970 · 102Cr2
− 5.6032 · 104Cr + 1.3958 · 106
fl(Cr) =− 6.7686 · 10−8Cr5 + 5.4981 · 10−5Cr4
− 1.7634 · 10−2Cr3 + 2.7812 · Cr2
− 2.1504 · 102Cr + 6.6243 · 103
fd(Cr) =1.8053 · 10−4Cr4 − 1.0207 · 10−1Cr3
+ 2.1662 · 10Cr2 − 2.0474 · 103Cr
+ 7.2883 · 104 (3.4)
Pixel na pozícií (x, y) spadá do regiónu ohňa, ak hodnota kanálu Cb spadne do stredu
ohraničenej oblasti. To znamená, ak je splnené aj toto pravidlo:
P7 : Cb(x, y) ≥ fu(Cr(x, y))
P8 : Cb(x, y) ≤ fd(Cr(x, y))
P9 : Cb(x, y) ≤ fl(Cr(x, y))
pixel =
{
oheň, ak (P7) ∧ (P8) ∧ (P9)
nie-oheň, inak
(3.5)
Obrázok 3.5: 3-rozmerné zobrazenie roviny kanálov Cb−Cr a 3 polynómov fu(Cr), fl(Cr)
a fd(Cr), ktoré ohraničujú oblasť pixelov ohňa.
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Analýza farby ohňa použitím natrénovaných pravidiel nad zložkami RGB
C¸elik a kol. [11] používajú klasifikáciu založenú na natrénovanom rozhodovacom modeli v
priestore RGB. Je použité upravené pravidlo získané z práce [5]:
B(x, y) < G(x, y)
G(x, y) < R(x, y)
R(x, y) > Rmean, (3.6)
kde R(x, y), G(x, y) a B(x, y) značia hodnoty farebných kanálov R, G, B pixelu na pozícií
(x, y) a Rmean označuje priemer zložky R pixelov na pozadí.
I keď model RGB neobsahuje informáciu o svetlosti scény, vplyvy osvetlenia v obraze je
možné eliminovať pomermi jeho zložiek. Tieto pomery je potom možné porovnať s prahmi
získanými z rozsiahlej trénovacej sady. Je tak vytvorená sada nerovníc, ktoré sa použijú pri
segmentácií pixelov farby ohňa. Tie tvoria nasledujúce pravidlo.
0, 25 ≤ G(x, y)/(R(x, y) + 1) ≤ 0, 65
0, 05 ≤ B(x, y)/(R(x, y) + 1) ≤ 0, 45
0, 20 ≤ B(x, y)/(G(x, y) + 1) ≤ 0, 60 (3.7)
3.2 Pohyb
Segmentácia pohybujúcich sa oblastí rozdielom nasledujúcich snímkov
Chen a kol. [5] používajú na získanie pohybujúcich sa častí obrazu metódu rozdielu snímkov.
Za pozadie sa vždy považuje predchádzajúci snímok, rozdielom s aktuálnym snímkom sa
získa popredie. Ak absolútna hodnota rozdielu hodnoty farebného kanálu K,K ∈ R,G,B
pixelu P (x, y) na aktuálnom snímku a predchádzajúcom snímku presiahne určitý prah KT ,
kanál pixelu sa prehlási za zmenený. Ak dôjde k zmene na N kanáloch pixelu P (x, y),
pixel sa označí ako popredie. Veľkosť prahu KT i počet potrebných zmenených kanálov na
označenie popredia N sú experimentálne získané údaje.
Detekcia pohybujúcich sa oblastí adaptabilnou metódou rozdielu snímkov
Töreyin a kol. [9] detekujú pohybujúce sa oblasti použitím upravenej metódy odčítania
pozadia podľa Collinsa a kol. [12]. Pre zistenie, či pixel patrí k poprediu je rozhodujúca jeho
zložka I (intenzita) farebného modelu HSI na aktuálnom a predchádzajúcom snímku videa.
Pixel je súčasťou pohyblivej oblasti, ak spĺňa podmienku |In(x, y)− In−1[x, y]| > Tn(x, y).
In(x, y) a In−1(x, y) predstavujú intenzitu pixelu so súradnicami x a y na aktuálnom a
predchádzajúcom snímku. Tn je prah intenzity, ktorého hodnota sa prispôsobuje pri analýze
každého nového snímku na základe pravidiel v článku [12]. Okrem prahu sa prispôsobujú aj
hodnoty intenzity pixelov popredia na nasledujúcom snímku. Ich hodnota je sčasti vyvážená
hodnotou predchádzajúcou.
Vytvorenie a aktualizácia modelu pozadia z modelov farebných zložiek
C¸elik a kol. [11] používajú model pozadia vytvorený na základe práce [2]. Pre správnu
funkcionalitu je nutné, aby bol základ sledovanej scény nehybný a video bolo natáčané
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fixnou kamerou. V tomto kroku sa pracuje nad zložkami farebného modelu RGB. Pozadie
je modelované použitím normálneho rozloženia, pričom každý farebný kanál, každého pi-
xelu, je modelovaný samostatne. Celkový model každého pixelu je vypočítaný z modelov
normálneho rozloženia svojich farebných zložiek.
p(I(x, y)) = pR(IR(x, y))pG(IG(x, y))pB(IB(x, y)), (3.8)
kde pR, pG a pB predstavujú modely rozložení hodnôt pixelov v kanáloch R, G a B a I(x, y)
reprezentuje hodnotu kanálu na pozícií (x, y). p(I(x, y)) je aproximáciou funkcie hustoty
pravdepodobnosti hodnôt pixelov na danej pozícií.
Model normálneho rozloženia kanálu i možno definovať nasledujúcou funkciou hustoty
pravdepodobnosti.
pi(Ii(x, y)) =
1√
2piσi(x, y)
exp
(
−(Ii(x, y)− µi(x, y))
2
2σi2(x, y)
)
, kde i ∈ {R,G,B}, (3.9)
pričom Ii predstavuje aktuálnu hodnotu farebného kanálu i, µi jeho strednú hodnotu a σi
veľkosť smerodajnej odchýlky od priemeru.
Na začiatku treba model inicializovať nastavením parametrov strednej hodnoty a sme-
rodajnej odchýlky rozloženia. Uvedená dĺžka inicializačnej fázy je 20 sekúnd, čo pri experi-
mentálnych videách, bežiacich 40 snímkov za sekundu, značí 800 snímkov pre inicializáciu
modelu. To znamená, že prvých 800 snímkov bude slúžiť na naučenie modelu daným para-
metrom a samotná detekcia začne až potom.
Výpočet samotných parametrov rozloženia počas učiacej fázy prebieha nasledujúco.
µi(x, y) =
1
N
N∑
t=1
Ii
t(x, y)
σi(x, y) = max
t=1..N−1
∣∣Iit+1(x, y)− Iit(x, y)∣∣ (3.10)
Ii
t(x, y) a Iit+1(x, y) reprezentujú hodnotu kanálu i pixelu (x, y) aktuálneho a nasleduj-
úceho snímku. Bežný výpočet smerodajnej odchýlky si vyžaduje znalosť strednej hodnoty
(nutnosť dvojitého prechodu a pamäti pre uchovanie výsledku prvého prechodu). Jej vý-
počet je preto aproximovaný maximálnym rozdielom hodnôt zložky pixelu na dvojici po
sebe idúcich snímkov.
Po inicializácií pozadia sa aktuálne hodnoty pixelov porovnávajú s predpočítanými pa-
rametrami.
pixel =

popredie, ak
( ∑
i=[R,G,B]
Bi(x, y)
)
≥ 2,
kde Bi(x, y) =
{
1, ak (|µi(x, y)− Ii(x, y)| ≥ αiσi(x, y))
0, inak
pozadie, inak
(3.11)
Bi(x, y) predstavuje zmenu kanálu i na pozícií (x, y). Zmena súvisí aj s konštantou
αi, ktorá určuje rozmedzie hodnôt pozadia daného kanálu. Jej hodnota je určená metódou
15
pokus-omyl na αR = αG = αB = 2 (hodnoty pozadia sú v rozmedzí dvojnásobku smero-
dajnej odchýlky od priemeru). Ak dôjde k tomu, že aspoň dve zložky pixelu aktuálneho
snímku budú mimo hodnoty natrénovaného modelu, pixel sa zaradí do popredia.
Dynamika scény môže byť ovplyvnená zmenou osvetlenia alebo inými prírodnými vplyvmi.
Parametre modelu sú preto po skončení inicializácie aktualizované hodnotami každého ďa-
lšieho snímku.
µi
t(x, y) = βiµi
t−1(x, y) + (1− βi)Iit(x, y)
σi
t(x, y) = βiσi
t−1(x, y) + (1− βi)
∣∣Iit(x, y)− σit(x, y)∣∣ (3.12)
µi
t(x, y), µit−1(x, y), σit(x, y) a σit−1(x, y) značia strednú hodnotu a smerodajnú od-
chýlku v časoch t a t− 1. βi je konštanta pre adaptáciu modelových parametrov farebného
kanálu i. Pokiaľ je nižšia, viac váhy pripadá aktuálnemu snímku, a naopak. Metóda stano-
vuje jej hodnotu na βR = βG = βB = 0, 85.
Algoritmus predpokladá aj trvalú zmenu na pozadí. Ak zmena pretrvá na obraze dosta-
točne dlho, jej hodnota sa pridá do modelu pozadia. Uvádzaný minimálny počet po sebe
idúcich snímkov, na ktorých musí dôjsť k zmene pixelu (pixel bude zaradený do popredia),
je τ = 100. C(x, y) predstavuje aktuálny počet týchto snímkov pre pixel (x, y). Parame-
ter τ je adaptabilný a závisí od dynamiky zmeny prostredia. Pokiaľ sa objekty na obraze
pohybujú pomaly, hodnota parametru musí byť vyššia, a naopak.
pixel =
{
popredie, ak C(x, y) ≥ τ
pozadie, inak
(3.13)
3.3 Tvar
Vytvorenie reprezentácie tvaru regiónu ohňa použitím Fourierovej trans-
formácie
Liu a kol. [7] sledujú pri detekcií tvar regiónu ohňa. Tvar každého regiónu ohňa je daný jeho
ohraničením. Hranice sú reprezentované jednorozmerým signálom zostaveným z N bodov -
pixelov ohraničenia. Každý bod zi : i ∈ 1..N je vyjadrený formou komplexného čísla zi =
xi+ jyi, kde súradnica xi bodu v obraze predstavuje reálnu zložku a yi imaginárnu zložku.
Tvar ohňa tak môže byť popísaný Fourierovým deskriptorom, vytvoreným z koeficientov
ak, získaných pomocou DFT1 podľa článku [13]. Pre jeho vytvorenie sa použijú všetky
koeficienty okrem nulového a0, ktorý reprezentuje ťažisko daného ohraničenia a nenesie
informácie o tvare.
3.4 Frekvencia
Časová vlnková analýza plameňa
Töreyin a kol. [9] pri detekcií sledujú históriu frekvencií pixelov ohňa. Na jej sledovanie sa
používa vlnková analýza. Tá umožňuje detekovať prítomnosť pulzovania (kmitania) ohňa.
Práca vychádza z poznania, že oheň kmitá v oblasti medzi 1 až 10 Hz.
1DFT - Diskrétna Fourierova Transformácia
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Časová vlknková analýza sleduje hodnoty zložky R farebného modelu RGB, keďže pred-
stavuje ústrednú zložku farby plameňa. Pre zachytenie frekvencie kmitania 10 Hz, musí
vstupné video dodržať frekvenciu snímkovania minimálne 20 snímkov za sekundu. V prí-
pade, že frekvencia snímkovania je nižšia, oheň môže, ale nemusí byť detekovaný správne.
Každý pixel obrazu je podrobený analýze zvlášť. Výstupom je potom množina jedno-
rozmerných signálov reprezentujúcich časovú zmenu farby jednotlivých pixelov. Detekcia
vysokých frekvencií je zabezpečená filtrom s hornou priepusťou. Pokiaľ dôjde k aktivite
vysokej frekvencie na pozícií (x, y) obrázka, výstup filtrácie bude nenulový vysokofrekve-
nčný signál. V prípade stacionárneho pixelu s nemennou hodnotou bude výstupom signál s
hodnotami blízko k 0.
3.5 Priestorová zmena
Analýza priestorovej zmeny plameňov sledovaním jeho rastu a neusporia-
danosti
Chen a kol. [5] analyzujú aj priestorovú zmenu plameňov. Metóda používa kombináciu
dvoch prístupov, a to sledovanie neusporiadanosti chovania pixelov ohňa a zisťovanie miery
rastu plameňov podľa Cappeliniho a kol. [14].
Miera neusporiadanosti pixelov ohňa je analyzovaná porovnávaním množstva pixelov
farby ohňa na za sebou idúcich snímkoch. Výpočet je získaný rozdieľom výsledkov každej
dvojice týchto snímkov (FDt = Ft − Ft−1, kde FDt predstavuje výpočet miery neuspo-
riadanosti v čase t rozdieľom počtu pixelov ohňa snímku Ft a predchádzajúceho Ft−1).
Táto hodnota je normalizovaná mierou neusporiadanosti aktuálneho snímku a porovnaná
s predom stanoveným prahom (FDT ), ktorý bol získaný experimentálne.
K vyhodnoteniu dôjde týmto rozhodovacím pravidlom:
snímok =
{
oheň, ak ((|FDt+1 − FDt|)/FDt) ≥ FTD
nie-oheň, inak
(3.14)
Keďže tvar ohňa je vďaka prúdeniu vzduchu veľmi premenlivý, veľkosť oblasti ohňa
nemôže zostať konštantná. Veľkosť oblasti má zároveň rastúci charakter, keďže oheň sa pri
požiari rýchlo šíri. Zmena veľkosti oblasti je sledovaná podobne ako miera neusporiadanosti,
a to porovnávaním množstva pixelov farby ohňa na dvojiciach snímkov. Zmena sa zisťuje pre
časové intervaly konštantnej veľkosti, pričom pre každý interval sa porovnáva počiatočný
snímok s každým ďalším snímkom spadajúcim do intervalu. Pokiaľ je množstvo pixelov ohňa
väčšie na N nasledujúcich snímkoch pre určitý časový interval tF , detekcia bude prehlásená
za úspešnú. Dĺžka intervalu tF ako aj množstvo snímkov N sú produktom experimentov.
Detekcia zmeny tvaru okrajov regiónu ohňa v čase
Liu a kol. [7] na každom snímku počítajú koeficienty Fourierovej rady pre hranicu kaž-
dého regiónu ohňa tvorenú N bodmi. Potom sa vyšetruje, ako sa dané koeficienty menia v
čase. Predpokladá sa, že základný tvar plameňa, ktorý predstavujú nízkofrekvenčné zložky,
zostáva rovnaký - nízke koeficienty Fourierovej rady, napr. a−1, a0 alebo a1, sa budú me-
niť málo. Lokálne (pri hraniciach) sa však oheň mení rapídne - vysoké koeficienty, napr.
a−N/2, a(−N+1)/2, a(N−1)/2 alebo aN/2, sa budú meniť značne. Podmienkou správnej detek-
cie zmeny tvaru je, že každá hranica musí byť v každom snímku analyzovaná so začiatkom
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v rovnakej alebo najbližšej pozícií a vždy rovnakým smerom. Začne sa teda napr. stredo-
vým najvrchnejším pixelom ohraničenia ohňa a pokračuje sa v smere hodinových ručičiek.
Príklady výstupu detekcie sú na Obrázku 3.6.
Obrázok 3.6: Experimentálne výsledky detekcie.
Priestorová vlnková analýza
Töreyin a kol. [9] okrem časovej analýzy sledujú aj priestorové zmeny. Cieľom je získať in-
formácie o priestorovej zmene pixelov oblasti použitím vlnkovej analýzy. Priestorová zmena
môže byť spôsobená hlavne neusporiadaným pohybom pixelov, čo je jedným zo znakov
ohňa. Objekt, ktorý je ohňu len podobný, nebude preukazovať žiadnu alebo len minimálnu
zmenu hodnôt pixelov v čase.
Analýza prebieha podobne ako pri časovej vlnkovej analýze. Keďže obrázok predsta-
vuje dvojrozmerný signál, pre analýzu je ho nutné podrobiť dvojrozmernej vlnkovej trans-
formácií. Na výstup budú aplikované filtre s hornou a dolnou priepusťou, ktoré vylúčia
zložky mimo frekvenčného pásma ohňa. Priestorová zmena oblasti ohňa je potom vypočí-
taná sumou druhých mocnín hodnôt pixelov transformovaného obrázka v danom regióne,
vydelená ich počtom. V prípade, že výsledná hodnota prekročí určitý prah, je veľmi pravde-
podobné, že oblasť predstavuje oheň. Ukážka priestorovej vlnkovej analýzy je na Obrázku
3.7.
Obrázok 3.7: Obrázok s vyznačenou oblasťou ohňa a výstup priestorovej vlnkovej transfor-
mácie v danej oblasti.
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Dynamická analýza pozorovaním zmeny veľkosti oblasti ohňa
C¸elik a kol. [11] definujú každú oblasť ohňa jej veľkosťou a stredom. Keďže oheň má ten-
denciu meniť svoj lokálny tvar, oblasť by sa mala na sekvencií snímkov zväčšovať alebo
zmenšovať. Pokiaľ to nastane, oblasť bude označená ako oheň.
3.6 Dym
Detekcia dymu použitím chromatickej a dynamickej analýzy
Chen a kol. [5] pri vzniku ohňa detekujú existenciu sivého dymu. Pri tejto detekcií sa
používa, rovnako ako pri ohni, chromatická a dynamická analýza.
Sivú farbu dymu možno rozdeliť na dva intervaly, a to svetlo-sivú a tmavo-sivú. Keďže
pri sivej farbe by mali byť všetky zložky modelu RGB rovnaké, na nájdenie pixelov z týchto
intervalov je použitá zložka I (intenzita) modelu HSI. Pre oba intervaly sú experimentom
získané začiatočné a koncové hodnoty (prahy), ktoré vyčlenia pixely dymu z obrazu. Vý-
sledkom sú dve pravidlá, L1 ≤ I ≤ L2 a D1 ≤ I ≤ D2, kde L1 a L2, D1 a D2 predstavujú
prahy bledo a tmavo-sivého intervalu.
Dynamická analýza prebieha rovanko ako pri analýze ohňa.
19
Kapitola 4
Analýza existujúcich metód a
návrh
Táto kapitola obsahuje analýzu metód z predchádzajúcej kapitoly. Na základe analýzy je
potom sformulovaný návrh detektora ohňa, ktorý sleduje jeho farbu a pohyb v obraze.
Hlavným cieľom je vytvorenie detektora použiteľného vo vonkajšom prostredí. Plánova-
ným miestom zavedenia je čerpacia stanica. Detektor by mal byť preto schopný čo najspo-
lahlivejšie detekovať oheň, i za cenu väčšieho množstva nesprávnych detekcií. Musí sa vedieť
vysporiadať so zmenou osvetlenia scény a frekventovanejším pohybom v scéne. Kedže ide o
prenos videa v reálnom čase, musí dostatočne rýchlo spracovávať aspoň video s rozlíšením
640×480.
4.1 Prehľad existujúcich metód a ich úspešnosť
Tabuľka 4.1 obsahuje prehľad metód z kapitoly 3 rozdelený podľa sledovaných vlastností a
udávanej úspešnosti.
[5] [7] [9] [10] [11]
Farba × × × × ×
Pohyb × × ×
Tvar ×
Frekvencia ×
Priestorová zmena × × × ×
Dym ×
Správne detekcie neudaná 99,0% 100,0% 99,0% 98,9%
Nesprávne detekcie neudaná 5,0% 0,1% 31,5% neudaná
Tabulka 4.1: Sledované vlastnosti jednotlivých metód z kapitoly 3 a ich udávaná úspešnosť.
4.2 Výhody a nevýhody prístupov detekcie ohňa
Jednotlivé metódy sa líšia svojimi prístupmi k detekcií ohňa, sledovaním jeho rôznych
charakteristických vlastností. Detailný popis týchto vlastností a celkového správania ohňa
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možno nájsť v knihe [6]. Grafická ukážka správania a vlastností ohňa je na Obrázku 4.1.
Základnými vlastnosťami sú:
Farba
Farba je jedným z najdôležitejších prvkov pre rozpoznanie ohňa v obraze, a preto jej detekcia
predstavuje hlavnú súčasť väčšiny metód. Plameň je charakteristický svojou červenkastou
farbou, ktorá sa stáva svetlejšou postupným zvyšovaním teploty ohňa. Pokiaľ je teplota
nízka, farba ohňa sa pohybuje v rozmedzí medzi červenou a žltou, pričom pri vyšších teplo-
tách môže nadobudnúť aj belasú alebo bielu farbu. Zapojením zložky sýtosti farby je možno
vysvetliť správanie ohňa nasledujúco - ak má oheň nízku teplotu, žiari svetlom (farbou) vy-
sokej sýtosti, v prípade vysokej teploty žiari svetlom nízkej sýtosti. Sýtosť farby plameňa
sa zároveň zvyšuje v priebehu dňa (alebo v prítomnosti iného zdroja svetla).
Metódy z kapitoly 3 používajú množstvo empirických či experimentálne zistených vzťa-
hov pre popis farby pixelov ohňa. Podľa svojej zložitosti, tieto vzťahy zahŕňajú prácu s
rôznymi farebnými modelmi ako RGB [5, 9, 10, 11], HSV [5, 7] či YCbCr [10]. Niektoré
majú formu všeobecných pravidiel [5, 10, 11], iné vznikli z experimentálnej sady obrázkov
ohňa [7, 9, 10, 11].
I keď segmentácia farby má veľmi vysokú úspešnosť detekcie ohňa, nebýva použitá
samostatne, ale väčšinou v spojení s detekciou inej vlastnosi ohňa.
Tvar
Tvar ohňa, resp. jeho plameňov, nie je možno definovať žiadnym základným geometrickým
útvarom. Horiaci oheň má relatívne statický základný tvar (stanovený tvarom horiaceho
materiálu), jeho okamžitý tvar v okolí okrajov sa však neustále rapídne mení. V počiatoč-
ných štádiach horenia sa jeho tvar najviac približuje tvaru slzy. Akonáhle sa však rozhorí,
môže sa rozrásť do útvaru najbližšiemu nepravidelnému N-uholníku. Vďaka premenlivosti
tvaru nie je možné získať presný vzťah pre jeho vymedzenie. Metódy preto pri analýze ohňa
nepracujú s tvarom samotným, ale len s jeho zmenou v čase.
Metóda [7] získava aktuálnu reprezentáciu tvaru prevedením kontúry do koeficientov
Fourierovej rady. Pre zistenie zmeny sú tieto koeficienty porovnané s tými na ďalšom snímku.
Táto detekcia ohňa podľa zmeny tvaru je unikátna a dosahuje veľmi vysokej úspešnosti.
Zlyhá však tam, kde budú oblasti ohňa veľmi malé (vzdialené) alebo tam, kde bude vidno
len časť kontúry ohňa.
Pohyb
Oheň predstavuje dynamický jav. Jeho pohyb sa prejavuje viacerými spôsobmi. Sú to me-
niaci sa tvar, neusporiadanosť plameňov, šíreníe, rast a oscilácie (vibrácie) v infračervenom
spektre.
Najčastejšie sa na detekciu pohyblivých oblastí používa niektorá z metód odčítania
pozadia [5, 9, 11]. Môže to byť buď jednoduché odčítanie dvojice snímkov [5, 9] alebo
použitie natrénovaného modelu [11]. Použitie odčítania pozadia však vyžaduje, aby bola
kamera statická, inak by nehybné časti mohli byť identifikované ako pohyblivé, a naopak.
Neusporiadaný pohyb ohňa zaručuje úspešnú detekciu vo väčšine prípadov.
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Frekvencia
Jedným z dôležitých znakov ohňa je jeho kmitanie v oblasti medzi 1 až 10 Hz bez ohľadu
na horiaci materiál, ako píšu Albers a Agrawal [15].
Frekvenciu kmitania sleduje práca [9], pričom na jej vyhodnotenie používa vlnkovú
analýzu.
Táto vlastnosť je veľmi náchylná na kvalitu analyzovaného videozáznamu. Pokiaľ nie je
splnená minimálna frekvencia snímkovania, obraz obsahuje veľké množstvo šumu alebo je
oheň vo väčšej vzdialenosti od kamery, frekvencia nemusí byť zachytená správne.
Dym
Pri horení vzniká dym rôznej farby a rôzneho množstva. Väčšinou má sivú farbu, ale nie
je to pravidlo, veľmi častým úkazom je dym priesvitnej farby. Keďže jeho vznik súvisí s
horením, v prípade rozšírenia ohňa možno predpokladať aj šírenie dymu. Jeho tvar je opäť
premenlivý a neusporiadaný.
Detekciu dymu možno nájsť v práci [5].
Hlavnou nevýhodou detekcie sú rôzne intenzity farby, ktorých môže dym nadobúdať.
Kamera nemusí byť schopná rozoznať priesvitný alebo bledo sivý dym.
Hodnota
zložky 
pixelu
čas
biela-červená
farba
Obrázok 4.1: Správanie a vlastnosti ohňa.
4.3 Sledované vlastnosti ohňa a postup ich vyhodnotenia
Cieľom je návrh detektora ohňa na základe jeho farby a pohybu. Tieto vlastnosti som
vybral z dôvodu ich zaručeného výskytu vo videu s ohňom. Keďže detektor musí byť schopný
spracovávať okrem videa aj samotné obrázky, na ktoré nemožno aplikovať odčítanie pozadia,
používa sa pri nich len detekcia farby ohňa. Postup vyhodnotenie pri videu a obrázkoch je
tak rovnaký, až na použitie detekcie pohybu. Vyhodnotenie výskytu vybraných atribútov
prebieha sekvenčne a to v nasledujúcich krokoch.
22
1. Segmentácia pixelov obrazu, ktoré sú označené ako súčasť pohybu v scéne. Tieto
pixely patria k oblastiam s potenciálnym výskytom horiaceho ohňa.
2. Vylúčenie pixelov, ktoré nemajú farbu ohňa.
3. Izolovanie spojitých oblastí a filtrácia nevyhovujúcich malých oblastí.
4.4 Návrh detektora
V tejto časti detailne popíšem kroky navrhovanej detekcie.
Detekcia pohybu v obraze
Detekcia pohybu je prvým krokom detektora. Vstupom je tým pádom aktuálne spracová-
vaný snímok videa. Oheň možno popísať veľmi nepravidelným a neusporiadaným pohybom,
čo sa v snímku prejaví zmenou farby (hodnôt farebných zložiek) pixelov. Detektor pohybu
tieto zmeny analyzuje a vyhodnotí. Ak je zmena dostatočná na to, aby bol pixel označený
za popredie, stane sa súčasťou výstupnej masky.
Pre detekciu zmien obrazu, ktoré môžu byť spôsobené horením ohňa, je nutné použiť
vhodný algoritmus modelovania pozadia. Keďže metóda by mala pracovať aj nad videom
v reálnom čase, použitý algoritmus musí byť robustný a nie príliš výpočtovo náročný. Musí
brať do úvahy aj zmeny v osvetlení pozorovaného priestoru, a tak byť schopný pravidel-
nej aktualizácie modelu. Navrhovaný prístup k analýze pohybu vyplýva z práce [11], kde
sa používa metóda odčítania pozadia. Základ tvorí vytvorenie modelu pozadia. Ten bude
tvorený modelmi kanálov jednotlivých pixelov podľa vzťahu 3.9.
Model nemožno použiť bez počiatočného stanovenia parametrov rozloženia - strednej
hodnoty a smerodajnej odchýlky. Je ho preto najprv nutné inicializovať - naučiť týmto
hodnotám. Fáza, ktorá zahŕňa inicializáciu parametrov, predstavuje učiacu fázu. Náhodnou
premennou rozloženia je hodnota kanálu pixelu, ktorá sa mení každý ďalší snímok. Pre čo
najefektívnejšie učenie, je potrebné vybrať dostatočný počet snímkov (hodnôt), z ktorých
sa parametre vypočítajú. I keď práca [11] udáva počet 800 snímkov, tento môže byť kľudne
nižší, napr. 600. Dĺžka učiacej fázy však predstavuje užívateľsky nastaviteľnú hodnotu.
Rovnice pre výpočet parametrov rozloženia sú zapísané vo vzťahu 3.10.
Zmena pixelu sa po skončení učiacej fázy vyhodnotí pravidlom zo vzťahu 3.11. Toto
pravidlo hlási zmenu farebnej zložky, pokiaľ sa nenachádza v dvojnásobku smerodajnej od-
chýlky od priemeru. Toto korešponduje s pravidlom 2σ (dva sigma) normálneho rozloženia
pravdepodobnosti. Vďaka značným odlišnostiam ohňa oproti pixelom okolia sa do navrhnu-
tého detektora môže zaviesť pravidlo 3σ. To znamená, že detektor pohybu bude prepúšťať
menej pixelov, a tak zníži počet nesprávnych detekcií.
Kvôli možnosti zmeny osvetlenia scény, obsahuje algoritmus aj aktualizáciu modelo-
vých parametrov zapísanú v rovniciach zo vzťahu 3.12. Aktualizácia prebieha nastavením
váhy aktuálneho a predchádzajúceho snímku. Autormi uvádzaná hodnota váhy predchád-
zajúceho snímku je βR = βG = βB = 0, 85. Táto váha však nezohľadňuje fakt, že sa pracuje
s modelom, ktorého parametre vznikli zo stoviek snímkov (a nie len z jedného). Navrho-
vaná detekcia tak prikladá oveľa väčšiu váhu predchádzajúcemu snímku. A to v pomere k
množstvu snímkov inicializačnej fázy, to znamená pri 600 snímkoch β = 1− 1600 ∼= 0, 9983.
Algoritmus ďalej predpokladá aj výskyt trvalej zmeny na pozadí. Pokiaľ bude pixel
detekovaný na prítomnosť pohybu na viac ako 100 snímkoch, stane sa súčasťou pozadia.
Toto pravidlo je zapísané vo vzťahu 3.13. Tento krok je nutné riešiť čítačom počtu snímkov,
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na ktorých bol pixel identifikovaný ako popredie. Zároveň je nutné zaviesť sekundárny model
- model popredia. K inicializácií parametrov tohto modelu dôjde počas spomínaných 100
snímkov. V prípade, že zmena pixelu pretrvá celú túto dobu, parametre modelu popredia
prepíšu parametre modelu pozadia. Počet snímkov, po ktorých sa pixel stane pozadím,
môže definovať užívateľ, keďže značne závisí od rýchlosti pohybu objektov v scéne. Návrh
zavádza ešte jednu úpravu pri vzniku trvalej zmeny. Je ňou viacnásobná zmena popredia.
Pokiaľ je pixel popredím počas N snímkov a nasledujúca zmena nebude spadať ani do
modelu popredia, ani do pozadia, model popredia a čítač pre trvalú zmenu sa reštartujú.
Príkladom takéhoto správania je pohyb viacerých chodcov tesne za sebou, kedy zmena
vznikne u prvého chodca a model popredia sa inicializuje hodnotami všetkých chodcov za
ním. Počet snímkov N musí však byť menší ako počet snímkov nutných na zaznamenanie
trvalej zmeny pozadia a zároveň dostatočný na inicializáciu modelu popredia, napr. 50.
Výstup detekcie pohybu je maska pixelov označených ako popredie. Keďže pôvodný
obrázok mohol obsahovať šum, je vhodné použiť na výslednú masku mediánový filter. Táto
možnosť nie je ale povinná, keďže filter môže spôsobiť aj odstránenie dôležitej informácie.
Klasifikácia pixelov podľa farby
Tento krok popisuje výber pixelu ohňa podľa jeho farby. Vstupom je maska pixelov, ktoré
boli v predchádzajúcom kroku detekované na prítomnosť pohybu. V prípade detekcie apli-
kovanej na obrázok, bude vstupom plná maska.
Pre implementáciu som zvolil pravidlá z prác [5, 10, 11]. Tie sú obsiahnuté vo vzťahoch
3.1, 3.2, 3.5, 3.6 a 3.7. Navrhovaný detektor umožní ich prepínanie. Na Obrázku 4.2 možno
vidieť prezentáciu výsledkov týchto pravidiel. Pravidlá zo vzťahov 3.1, 3.2 a 3.6 sledujú vše-
obecné farebné vlastnoti ohňa. Spolahlivo nájdu oheň, ale budú aj spôsobovať časté falošné
detekcie. Naopak pravidlá zo vzťahov 3.5 a 3.7 vznikli z testovacích sád. Ich použitím sa
počet nesprávnych detekcií rapídne zníži, ale naopak existuje riziko, že farba analyzovaného
pixelu ohňa v nich nebude obsiahnutá. Hlavným cieľom navrhovanej detekcie farby je zis-
tiť vhodnú kombináciu implementovaných pravidiel. Uprodnostňovaná možnosť je prienik
všetkých z nich.
Výstupom tohto kroku potom bude maska pôvodného obrázka obsahujúca pixely, ktoré
prešli popísanými pravidlami.
A B C D E F C+F D+E
Obrázok 4.2: Prezentácia výsledkov detekcie farby použitých pravidiel: A - pôvodný obrázok;
B - 3.1; C - 3.2; D - 3.6; E - 3.7; F - 3.5; C+F - klasifikácia farby v práci [10] (3.2 ∧ 3.5);
D+E - klasifikácia farby v práci [11] (3.6 ∧ 3.7).
Extrakcia spojitých oblastí
Vstup predstavuje maska pixelov ohňa z predchádzajúceho kroku. Tá je analyzovaná CCL
algoritmom, metódou Union-Find [3]. Vzniknú tak spojité oblasti, ktoré možno z ob-
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razu extrahovať jednotlivo. Každá oblasť je definovaná svojími rozmermi a veľkosťou ohňa
(množstvom ohňových pixelov). Výsledok extrakcie je tiež možné filtrovať veľkosťou danej
oblasti, a tak odstrániť malé menej dôležité regióny ohňa.
Filtrovanie použitím extrakcie nie je vhodné kombinovať s využitím mediánového filtra
pri detekcií pohybu, keďže môže dôjsť k dvojnásobnej strate informácií. Príklad vyznačenia
spojitých oblastí po ich extrakcií je na Obrázku 4.3.
Obrázok 4.3: Vyznačenie spojitých oblastí ohňa na obrázku.
4.5 Podmienky pre správnu funkciu navrhovanej detekcie
Základnú časť detektora ohňa predstavuje chromatická analýza pixelov snímku. Tá zo-
hladňuje farbu ohňa, a preto je nutné, aby bol obrázok farebný. Chromatická analýza je
založená na základných farebných vlastnostiach ohňa z časti 4.2. V prípade vzniku vzác-
nejšej derivácie ohňa, napr. modrastého plameňa, nebude táto oblasť zahrnutá do detekcie.
Pre správnu funkcionalitu navrhovaného detektoru vo videu je potrebné, aby bol základ
sledovanej scény nehybný a video bolo natáčané fixnou kamerou. I keď model pozadia pri
detekcií pohybu je adaptabilný a pri pohybe kamery sa postupne prispôsobí novej pozícií,
počas pohybu vznikne mnoho nesprávnych detekcií, čo je nežiadúce.
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Kapitola 5
Implementácia
V tejto kapitole sú popísané základy implementácie navrhovaného detektora. Budú spome-
nuté aj problémy, ktoré vznikli v priebehu jeho vývoja.
Program je písaný v jazyku C++, pričom jeho základ tvorí knižnica OpenCV [16].
Keďže detektor musí byť schopný nájsť oheň na obrázkoch aj videu, je rozdelený na
analyzátor obrázkov a analyzátor videa. Analýza zahŕňa sledovanie viacerých znakov ohňa,
a tak možno opäť pre každý z nich vytvoriť samostatný objekt. Výsledný objektový návrh,
ktorý predstavuje základné triedy detektora, je obsiahnutý v Obrázku 5.1.
Fire
Analyzer
Blob
Analyzer
Motion
Analyzer
Colour
Analyzer
Conﬁguration
Loader
Image
Analyzer
Video
Analyzer
Obrázok 5.1: Základný objektový popis detektora ohňa na obrázky a video.
Ich popis je nasledujúci:
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FireAnalyzer
Je abstrakciou detektora pre obrázok a video. V implementácií predstavuje čisto abs-
traktnú triedu. Obe ďalšie triedy sú jej špecializáciou.
ImageAnalyzer
Má za úlohu analýzu obrázka a vyznačenie podozrivých regiónov ohňa. Keďže je
odvodenou triedou od FireAnalyzer, má prístup k všetkým jeho atribútom. Tými sú
ColourAnalyzer, BlobAnalyzer a ConfigurationLoader. Okrem toho, že trieda
poskytuje rozhranie pre nastavenie vlastností každého z nich, implementuje aj funkcie
pre zobrazenie analyzovaného obrázka, prípadne jeho zápis.
VideoAnalyzer
Je veľmi podobná triede ImageAnalyzer, s tým rozdielom, že zabezpečuje prácu s
videom. Z toho dôvodu je jej súčasťou aj objekt MotionAnalyzer. Obsahuje funkcie
pre zápis a zobrazenie vstupného videa.
ColourAnalyzer
Reprezentuje detektor farby ohňa na vstupnom obrázku (snímku). Zahŕňa nastavenia
pre analýzu pixelov podľa pravidiel rôznych farebných modelov z časti 4.4. Je ho
tak možno nastaviť na sledovanie kombinácie ľubovoľných z nich. V prípade videa je
analýza farby použitá až po spracovaní pohybu na snímku.
MotionAnalyzer
Klasifikátor pixelov podľa výskytu pohybu v obraze. Jeho hlavnou úlohou je vytvo-
renie modelov pozadia a popredia a sledovanie zmien. Na začiatku má analyzátor
pohybu stanovenú dĺžku učiacej fázy, počas ktorej nebude nijako upravovať vstupný
snímok, len aktualizovať model pozadia. Počítanie parametrov modelov kladie vy-
soké výpočetné nároky, čím sa detekcia pohybu stáva najpomalšou súčasťou konečnej
aplikácie.
BlobAnalyzer
Stará sa o označenie spojitých oblastí ohňa na vstupnom snímku. Veľkosť spojitých
oblastí je daná sledovaným okolím, ktoré môže byť buď 4 alebo 8-okolie. Implemen-
tácia obsahuje obe možnosti, pričom ich výber je možné nastaviť. Algoritmus vyža-
duje dve štruktúry a to Disjointsets a BlobRectSet. Disjointsets označuje sadu
disjunktných množín pre algoritmus Union-Find a BlobRectSet množinu všetkých
vysegmentovaných oblastí vo forme obdĺžnikov.
ConfigurationLoader
Distribútor nastavení k vyššie spomínaným objektom. Údaje sú načítané z konfigu-
račného súboru. Ak súbor neexistuje, použijú sa predvolené hodnoty programu.
Problémy pri implementácií
V priebehu vývoja aplikácie som sa stretol s niekoľkými problémami. Jeden z nich vznikol
pri prepočítaní polynómov zo vzťahu 3.4 z práce [10]. Neboli dostatočne presné. Ako je
vidno z Obrázka 5.2, polynóm tvoriaci spodnú hranicu nespadá do referenčnej oblasti. Pre
dosiahnutie správneho výsledku som grafickými úpravami grafu v Obrázku 3.5 vytvoril
obrázok, ktorý je načítaný pri každom spustení aplikácie a použitý v kombinácií so sadou
rovníc polynómov.
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Obrázok 5.2: Rozdiel v presnosti polynómov - naľavo oblasť ohraničená polynómami zo
vzťahu 3.4, napravo správny referenčný výsledok.
Druhý problém vznikol pri používaní funkcií knižnice OpenCV na prechod snímkov
videa. Tými sú vybratie a dekódovanie nasledujúceho snímku v sekvencií a zistenie počtu
snímkov videa. Prvá z týchto funkcií si niekedy neporadí s nulovými snímkami, ktoré sa
vo videu príležitostne vyskytujú. Výsledkom je potom matica nulovej veľkosti, s ktorou sa
nedá pracovať. Keďže OpenCV na záver každého dekódovaného videa vráti nulový snímok,
nemožno poznať, či tento snímok je alebo nie je konečný. Riešením by bolo sledovať počet
snímkov videa, a v prípade nulového snímku v strede videa, proste snímok preskočiť. Tu
však nastáva ďalší problém, a to, že funkcia pre zistenie počtu snímkov občas vráti počet
iný ako skutočný. Tým pádom sa nemožno na výsledok funkcie spoliehať. Problém je teda
vyriešený tak, že test na zistenie, či je daný snímok nulový, v prípade úspechu, spôsobí
ukončenie videa. V prípade zle dekódovaného videa tak dôjde k predčasnému ukončeniu.
Výskyt takýchto videí však nie je tak častý, a preto knižnica väčšinou funguje tak, ako má.
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Kapitola 6
Testovanie a výsledky
Táto kapitola obsahuje popis testovania navrhnutého detektora. Detektor má množstvo
nastavení, ktoré určujú jeho správanie pri analýze vstupného obrázka (snímku). Súčasťou
testov však budú len tie, ktorých zmena má na detekciu najväčší vplyv. Hlavným cieľom je
nájsť najlepšiu konfiguráciu týchto parametrov.
Detektor musí spracovávať obrázky aj video. V obrázku však chýba podstatná pohybová
informácia, ktorá je ,pre zníženie počtu nesprávnych detekcií, kritickou súčasťou detektora.
Z tohto dôvodu bolo nutné hľadať najlepšiu konfiguráciu parametrov pre obrázky a video
zvlášť. Vznikli tak dve sady testov, ktoré sú vyhodnotené na konci kapitoly.
Keďže detektor by mal byť schopný práce aj v reálnom čase, jedným zo sledovaných
parametrov je aj rýchlosť spracovania.
Všetky testy prebiehali na notebookovej zostave s procesorom Intel R©CoreTM2 Duo 2.26
GHz, 4GB DDR2 RAM pamäťou a operačným systémom Ubuntu 11.04.
6.1 Testovacia sada a metodika testov
Pre účely testovanie boli vytvorené dve testovacie sady:
Obrázky
Testovaciu sadu tvorí 569 obrázkov, z ktorých 102 obsahuje oheň. Obsahom obrázkov sady
sú rôzne prostredia, vnútorné či vonkajšie, s rôznou sýtosťou farby či svetlosťou scény.
Obrázky s ohňom som ručne oanotoval po pixeli. Vytvorená sada tak obsahuje cca 1291
mil. pixelov, z ktorých cca 1,6 mil. predstavuje oheň.
Pôvodná predstava bola využiť pri testovaní obrázkov metódu per pixel, ktorou sa
získajú presnejšie výsledky. Z pohľadu aplikácie, ktorou je použitie detektora na čerpacej
stanici, kde hlavným kritériom je nájdenie horiaceho objektu bez ohľadu na počet jeho
pixelov, má však väčšiu výpovednú hodnotu metóda testovania per image. Zisťuje sa teda,
či použité pravidlo našlo na obrázku oheň alebo nie. Pokiaľ sa aspoň jeden pixel anotovaného
obrázka zhoduje s pixelom vo výstupe detektora, oheň bol nájdený.
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Videá
Pre dôkladné otestovanie detektora na videu bolo zozbieraných 156 videí. Tie boli získané
z rôznych zdrojov1 a obsahujú premenlivé svetelné podmienky a rozmanité prostredia. Ako
jeden zo základných príkladov použitia detekcie ohňa, som v úvode opísal čerpaciu stanicu.
Preto v sade dominujú videá zobrazujúce vonkajšie prostredie. Kvôli nutnosti nehybného
pozadia však musí byť scéna natáčaná statickou kamerou. To platí pre všetky videá sady.
Metódami testovania sú v tomto prípade per frame a per video. Keďže pri videu je
automaticky aplikovaný analyzátor pohybu, ktorý vyžaduje dobu pre inicializáciu parame-
trov, musia sa tomu prispôsobiť aj použité testy. Základné kritérium úspešnej detekcie per
video bude detekcia ohňa v určitom čase od jeho začiatku. Pokiaľ začne horieť a detek-
tor do daného času nezahlási výskyt ohňa, bol tento pokus neúspešný. Definujú sa preto
parametre testovania TS - čas začiatku videa, TF - čas začiatku horenia, TE - čas konca
videa, tinit - dĺžka inicializačnej fázy a dt - dĺžka časového intervalu, v ktorom musí byť
oheň detekovaný. Testovacia sada obsahuje rôzne dlhé videá, ktoré sú anotované prvým
snímkom, v ktorom začne horieť a výčtom čísiel snímkov, na ktorých sa nachádza oheň až
do skončenia videa. Pri spustení testu sa prvých N snímkov, ktoré nespadajú do časového
intervalu 〈TF − tinit, TE〉 preskočí. Model sa začne inicializovať od času TF − tinit až do
času TF . V priebehu intervalu 〈TF , TF + dt) musí byť oheň, v prípade jeho prítomnosti vo
videu, detekovaný, aby bol per video test úspešný. Pre testy per frame platí, že pokiaľ je
číslo aktuálneho snímku intervalu 〈TF , TE〉 v anotovanej sade snímkov s ohňom, a bude
detektorom označený, pripočíta sa k úspešným výsledkom tohto prístupu. Na Obrázku 6.1
možno vidieť spôsob práce popísaných testov.
Oheň
Snímky
0 TF
init
ES
t
T T
dt
Obrázok 6.1: Znázornenie klasifikácie per video.
Z vyššie uvedených poznámok vyplýva, že testované videá musia spĺňať popísané krité-
riá, aby mohli byť súčasťou testovacej sady.
6.2 Obrázkové testy
Na obrázky možno aplikovať dva analyzátory. Jedným z nich je analyzátor farby a druhým
analyzátor spojitých oblastí. Druhý z nich však nebude obsiahnutý v obrázkových testoch,
1Zdroje:
http://signal.ee.bilkent.edu.tr/VisiFire/Demo/ForestSmoke/ - VisiFire,
http://cvpr.kmu.ac.kr/Dataset/Dataset.htm - Fire & Smoke Database,
http://www.ultimatechase.com/Fire Video.htm - Stock Footage and Storm Video Production Services,
http://www.nist.gov/fire/ - National Institute of Standards and Technology
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keďže veľmi závisí od veľkosti a obsahu aktuálne použitého obrázka. Oheň tak bude dete-
kový len sledovaním jeho farebných vlastností. Hlavným cieľom je zistiť vhodnú kombináciu
pravidiel opísaných v kapitole 4.4. Pre účely testovanie sú vybraté len niektoré kombiná-
cie, u ktorých je predpoklad dobrého výsledku. Ich úspešnosť bude vyhodnotená v závere
kapitoly.
Budú testované nasledujúce kombinácie pravidiel:
1. kombinácia pravidiel zo vzťahov 3.1, 3.2 a 3.6,
2. kombinácia pravidiel zo vzťahov 3.5 a 3.7,
3. kombinácia pravidiel zo vzťahov 3.1, 3.2, 3.5 a 3.6,
4. kombinácia pravidiel zo vzťahov 3.1, 3.2, 3.5, 3.6 a 3.7.
Na ukážku výsledkov testov slúžia Obrázky 6.2(a) a 6.2(b). Tieto prezentujú prostredie
s ohňom a prostredie bez ohňa.
Kombinácia 1
Tento test združuje pravidlá, ktoré pre detekciu používajú všeobecné vzťahy a nie natréno-
vané modely zo sady obrázkov. Ako je možné vidieť z výstupu detektora na Obrázku 6.2(c),
bola detekovaná absolútna väčšina ohňa. V prípade Obrázka 6.2(d) však došlo k množstvu
nesprávnych detekcií pixelov. To je spôsobené všeobecnými vzťahmi.
Kombinácia 2
Pri tomto teste sa, na rozdiel od predchádzajúceho, sleduje prienik výsledkov pravidiel
získaných len z trénovacích sád obrázkov. Ako je možné vidieť na Obrázku 6.2(e), množstvo
nájdených pixelov ohňa je omnoho menšie ako v predchádzajúcom prípade. To z dôvodu
obmedzenia sledovaných hodnôt zložiek pixelov konkrétnymi hodnotami trénovacích sád.
Zároveň sa však rapídne znížil počet nesprávnych detekcií na Obrázku 6.2(f) s pumpou.
Kombinácia 3
Spojenie pravidiel využívajúcich všeobecné vzťahy s pravidlom s polynómami zo vzťahu 3.5.
Obrázky 6.2(g) a 6.2(h) znázorňujú menej striktné obmedzenia oproti kombinácií pravidiel
2. Vzrástol tak počet správnych, ako aj nesprávnych detekcií. Výsledok je však lepší ako pri
kombinácií 1. Pravidlo s polynómami zo vzťahu 3.5 je tak vhodné pre použitie v priestoroch,
kde je potrebných čo najviac detekovaných pixelov pri nižšom počte nesprávnych detekcií.
Kombinácia 4
Poslednou testovanou kombináciou je prienik všetkých spomenutých pravidiel. V tomto
prípade bola detekovaná menšina pixelov ohňa. To ale zčasti kompenzuje najmenší počet
nesprávnych detekcií. Výstup detekcie možno vidieť na Obrázkoch 6.2(i) a 6.2(j).
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(g) (h) (i) (j)
Obrázok 6.2: Vstupné obrázky (a,b) a ich výstupné masky označených pixelov ohňa použi-
tím kombinácií 1 (c, d), 2 (e, f), 3 (g, h) a 4 (i, j).
6.3 Video testy
Hlavným cieľom týchto testov je získať takú konfiguráciu parametrov detektora, pri ktorej
bude produkovať najlepšie výsledky. Tie budú overené pri záverečnom testovaní.
Prezentácia kombinácií pravidiel pre analyzátor farby bola už súčasťou obrázkových
testov. Preto pri vyhodnotení testov videí sa uvažujú len najvýhodnojšie z nich, tými sú
kombinácie 3 a 4.
Konkrétna podoba nastavení detektora pohybu a analyzátora spojitých oblastí je vy-
bratá na základe nasledujúcej analýzy. V rovnakej forme budú potom použité vo finálnej
konfigurácií a nebudú súčasťou testov. Pri ich výbere je na detekciu farby ohňa použitá
kombinácia pravidiel 3. Pre názornú ukážku výstupu detektora boli použité videá, na kto-
rých možno jasne vidieť zmenu jednotlivých nastavení. Ukážky ostatných videí sú obsahom
prílohy.
Najdôležitejšie parametre detekcie pohybu a analýzy spojitých oblastí sú:
Váha predchádzajúcich snímkov a rozptyl modelu pozadia
Obe boli stanovené pri návrhu. Hodnota váhy predstavuje 0, 9983. Rozptyl hodnôt je
stanovený 3, 0-násobkom smerodajnej odchýlky od strednej hodnoty.
Dĺžka inicializačnej fázy modelu
Tento parameter súvisí hlavne s počtom nesprávnych detekcií. Čím viac sa model
pozadia naučí, tým bude lepšie rozoznávať krátkodobé zmeny obrazu, keďže ich bude
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považovať za svoju súčasť. V prípade náhlej a rozsiahlejšej zmeny, akou je napr. vznik
ohňa, musí zmenu rozoznať.
Na Obrázku 6.3 je zobrazený výstup detektora vo vnútornom prostredí bez ohňa pri
učiacej fáze dĺžky 100 snímkov a dĺžky 600 snímkov. Pri krátkej učiacej fáze dochá-
dzalo vplyvom zmien prostredia ku kmitaniu hodnôt niektorých pixelov. V obrázku
to boli konkrétne pixely poličky, ktoré mali zhodou náhod rovnakú farbu ako oheň.
100 snímkov nebolo dostatočne veľa na to, aby boli tieto hodnoty zahrnuté do modelu
pozadia.
Obrázok 6.3: Výstup detektora pri rozdielnej dĺžke inicializačnej fázy: horný riadok pred-
stavuje fázu 100 snímkov, spodný 600 snímkov (nesprávne detekcie sú zvýraznené červeným
ohraničením).
Obrázok 6.4 prezentuje rovnaký úkaz aj pri dlhšej inicializačnej fáze. Nesprávna de-
tekcia vznikla kvôli farbe rukávu figuríny.
Keby sa fáza ešte predĺžila, bol by výsledok lepší, keďže ani 600 snímkov nemusí stačiť
na úplnú elimináciu kmitania hodnôt pixelov. Pre aplikáciu detektora je však vysoká
hodnota nepraktická, kvôli nutnosti vždy pri zapnutí nechať detektor inicializovať dlhú
dobu. Dĺžka fázy bude preto nastavená na maximálne 600 snímkov. Toto maximum
je zároveň preferovanou možnosť.
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Obrázok 6.4: Výstup detektora pri rozdielnej dĺžke inicializačnej fázy: horný riadok pred-
stavuje fázu 300 snímkov, spodný 600 snímkov (nesprávne detekcie sú zvýraznené červeným
ohraničením).
Viacnásobná zmena, mediánový filter a minimálna veľkosť spojitej oblasti
Všetky tieto parametre predstavujú experimentálne vylepšenia detektora pohybu. Ich
vplyv na koncový výsledok bude znázornený na snímku videa a jeho referenčnej maske
z Obrázkov 6.5(a) a 6.5(b). Inicializačná fáza je nastavená na 300 snímkov.
Na Obrázkoch 6.5(c) a 6.5(d) je výstup detektora bez aplikácie vylepšení.
Obrázky 6.5(e) a 6.5(f) sú výstupom pri aplikácií mediánového filtra. Ten eliminuje
malé oblasti a vyhladzuje ich. Ako možno vidieť, dochádza pri tom aj k strate správ-
nych detekcií. Filter preto nebude zahrnutý vo finálnej konfigurácií.
V prípade použitia viacnásobnej zmeny popredia sa získa o niečo viac pohyblivých
pixelov aj v oblasti ohňa, ako možno vidieť na Obrázkoch 6.5(g) a 6.5(h). To sčasti
zlepšuje výsledok detekcie, a preto je viacnásobná zmena v testovanej konfigurácií.
Detektor na obrázku používa pre viacnásobnú zmenu 50 snímkov.
Keďže minimálna veľkosť spojitých oblastí veľmi závisí na sledovanom videu (jeho
rozlíšení, obsahu), jej použitie sa odvíja od konkrétnej situácie. Dochádza pri nej aj
k strate dôležitých údajov. Pri vyhodnotení úspešnosti detektora je preto vypnutá.
Aplikovaním oboch predchádzajúcich vylepšení, spolu s minimálnou veľkosťou oblasti
hodnoty 5, sa získa výstup uvedený na Obrázkoch 6.5(i) a 6.5(j).
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(c) (d)
(e) (f)
(g) (h)
(i) (j)
Obrázok 6.5: Vstupný snímok a jeho maska (a, b) a výstup detektora bez aplikácie vy-
lepšení (c, d), pri aplikácií mediánového filtra (e, f), viacnásobnej zmeny (g, h) a oboch
predchádzajúcich spolu s minimálnou veľkosťou spojitých oblastí (i, j).
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6.4 Úspešnosť
Úspešnosť je vyhodnotená zvlášť pre obrázky a zvlášť pre videá podľa metodík zo začiatku
kapitoly.
Obrázky
Výsledky testov per pixel a ich úspešnosť pre jednotlivé pravidlá a ich sledované kombinácie
z časti 6.2 sú uvedená v Tabuľke 6.1.
TP FP TN FN Sp. d. Ne. d.
3.1 1515665 198269339 1091293923 106494 93,4% 15,4%
3.2 1052684 19713988 1269849274 569475 64,9% 1,5%
3.5 955554 24674841 1264888421 666605 58,9% 1,9%
3.2 ∧ 3.5 585145 3897315 1285665947 1037014 36,1% 0,3%
3.6 1508505 195275254 1094288008 113654 93,0% 15,1%
3.7 467838 6725513 1282837749 1154321 28,8% 0,5%
3.6 ∧ 3.7 459822 2381661 1287181601 1162337 28,3% 0,2%
Kombinácia 1 1050223 18724365 1270838897 571936 64,7% 1,5%
Kombinácia 2 363200 1316912 1288246350 1258959 22,4% 0,1%
Kombinácia 3 584650 3497019 1286066243 1037509 36,0% 0,3%
Kombinácia 4 306110 588147 1288975115 1316049 18,9% 0,0%
Tabulka 6.1: Výsledky úspešnosti detekcie farby ohňa per pixel použitím rôznych pravidiel
a ich kombinácií (skratky sp. d a ne. d. - správne a nesprávne detekcie).
Podľa dosiahnutých výsledkov per pixel nemožno odporučiť ani jednu z navrhovaných
kombinácií 1, 2, 3 a 4. I keď každá kombinácia dostačivo redukuje počet nesprávnych de-
tekcií, až na kombináciu 1 dosahujú oproti ostatným pravidlám nedostačujúce výsledky v
správnych detekciách.
TP FP TN FN Správne detekcie Nesprávne detekcie
3.1 102 455 12 0 100,0% 97,4%
3.2 102 437 30 0 100,0% 93,6%
3.5 102 451 16 0 100,0% 96,6%
3.2 ∧ 3.5 102 400 67 0 100,0% 85,7%
3.6 102 454 13 0 100,0% 97,2%
3.7 102 446 21 0 100,0% 95,5%
3.6 ∧ 3.7 102 380 87 0 100,0% 81,3%
Kombinácia 1 102 435 32 0 100,0% 93,1%
Kombinácia 2 102 318 149 0 100,0% 68,1%
Kombinácia 3 102 399 68 0 100,0% 85,4%
Kombinácia 4 102 253 214 0 100,0% 54,2%
Tabulka 6.2: Výsledky úspešnosti detekcie farby ohňa per image použitím rôznych pravidiel
a ich kombinácií.
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Výpovednejšie pre aplikáciu detektora sú testy per image. Výsledky týchto testov a ich
úspešnosť pre pravidlá a ich kombinácié sú obsahom Tabuľky 6.2. Ako môžno vidieť, všetky
pravidlá aj ich kombinácie dosiahli úspešnosti 100% správnych detekcií. To bolo spôsobené
sýtosťou farieb na obrázkoch s vyšším rozlíšením, ktorá uľahčovala detekciu. Výsledok je tak
určený percentom nesprávnych detekcií. Najnižší výsledok dosahujú navrhnuté kombinácie
pravidiel 3 a 4, pričom kombinácia 4 má až o tretinu nižší počet nesprávnych detekcií.
Z toho dôvodu je použitie kombinácie 4 najlepšou metódou pri detekcií ohňa v obrázku.
Ukážka výsledkov kombinácie pravidiel 4 na sade obrázkov je obsiahnutá v prílohe A.
Videá
Úspešnosť detektora je vyhodnotená testami per frame a per video. Aby bol test per video
vyhodnotený ako úspešný, musí byť oheň detekovaný do 2 sekúnd od začiatku horenia. Táto
doba bola zvolená empiricky. Pri testovaní sú použité kombinácie farebných pravidiel 3 a
4. Rovnako je testovaná rôzna dĺžka inicializačnej fázy, a to hodnoty 100 a 600 snímkov.
Ostatné parametre detektora sú zvolené podľa ukážok z časti 6.3. Dĺžku minimálne 600
snímkov pred začiatkom horenia spĺňa len 35 zo 71 videí s ohňom. Kritérium 100 snímkov
spĺňa všetkých 71. Pre porovnanie výsledkov rôznej dĺžky inicializačnej fázy sa použije
spomínaných 35 videí s ohňom. K dispozícií je zároveň 82 videí bez ohňa.
Výsledky testov pre kombináciu farebných pravidiel 3 sú uvedené v Tabuľke 6.3.
Per video
TP FP TN FN Správne detekcie Nesprávne detekcie
100 33 16 66 2 94,3% 19,5%
600 33 9 73 2 94,3% 11,0%
Per frame
100 22529 6349 45768 4423 83,6% 12,2%
600 22263 4013 48104 4689 82,6% 7,7%
Tabulka 6.3: Výsledky video testov pri použití kombinácie pravidiel detekcie farby 3 a 100
a 600-snímkovej inicializačnej fázy.
Tabuľka 6.4 obsahuje výsledky pre kombináciu farebných pravidiel 4.
Per video
TP FP TN FN Správne detekcie Nesprávne detekcie
100 31 13 69 4 88,6% 15,85%
600 31 8 74 4 88,6% 9,8%
Per frame
100 19543 4332 47785 7409 72,6% 8,3%
600 19362 2972 49145 7590 71,8% 5,7%
Tabulka 6.4: Výsledky video testov pri použití kombinácie pravidiel detekcie farby 4 a 100
a 600-snímkovej inicializačnej fázy.
Z tabuliek vyplýva, že čím je inicializačná fáza dlhšia, tým bude nižší počet nesprávnych
detekcií. Počet správnych detekcií to však skoro neovplyvní.
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Na rozdiel od testov na obrázkoch som však prišiel k záveru, že pre videá je výhodnejšie
použitie kombinácie pravidiel 3 pre detekciu farby. Spôsobila síce viac nesprávnych alarmov,
ale označila o 10% viac snímkov ohňa. V prípade použitia detektora na sledovanie čerpacej
stanice je žiadúce detekovať čo najviac ohňa i pri vyššom počte nesprávnych detekcií. Preto
je použitie kombinácie farebných pravidiel 3 spojenou s dĺžkou fázy 600 snímkov najlepším
prístupom k detekcií ohňa vo videu. Ukážky výstupu testov tejto konfigurácie na sade videí
sú obsahom prílohy B.
6.5 Rýchlosť
Keďže detektor by mal byť aplikovateľný aj na video v reálnom čase, musí byť schopný
spracovať snímky dostatočne rýchlo. Výsledný počet spracovaných snímkov za jednotku
času je daný hlavne rozlíšením sledovaného videa.
V Tabuľke 6.5 sú popísané rýchlosti spracovania získané z rôznych videí. Rýchlosť spra-
covanie je meraná pri plnom vyťažení detektora a nezahŕňa inicializačnú fázu.
Šírka 160 320 320 554 640 640 1280 1280
Výška 240 240 240 360 360 360 720 720
FPS 62,7 31,9 26,6 11,9 11,8 10,3 3,2 2,7
Tabulka 6.5: Rýchlosť spracovania videí rôznych rozmerov.
Na základe výsledkov možno usúdiť, že videá s rozmermi do 400×400 pixelov, bude
možné spracovávať aj v reálnom čase s minimálnym oneskorením. Čím však bude video
väčšie, tým prudšie klesne rýchlosť spracovania. Detektor tak môže byť použitý na väčšie
videá len v prípade ich počiatočného zmenšenia.
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Kapitola 7
Záver
Táto práca sa zaoberá detekciou ohňa v obraze a videu. Prvým krokom riešenia bolo zozná-
menie sa s existujúcimi prístupmi k detekcií ohňa. Popis vybraných metód je obsiahnutý
na začiatku práce. Ich analýzou boli určené základné znaky ohňa vhodné pre detekciu.
Druhým krokom bol návrh a implementácia vlastného detektora ohňa. Ten je založený
na sledovaní jeho farby a pohybu. Farba je detekovaná použitím šiestich rôznych pravidiel
prebratých z prác [5, 10, 11]. Z tých je na základe výsledkov testovania vybratá najvhod-
nejšia kombinácia. Hlavným prvkom detekcie je však upravený detektor pohybu z práce [11],
ktorý využíva adaptabilný model pozadia. Keďže prevzaté parametre modelu neboli vyho-
vujúce, boli navrhnuté nové. Detektor pohybu používa viacero experimentálnych vylepšení.
Jedným z nich je zakomponovanie filtrácie binárneho obrázka pre odstránenie nadbytočných
malých oblastí obrazu. Druhým je minimalizácia chyby trvalej zmeny na pozadí zavedením
takzvanej viacnásobnej zmeny popredia. Tá prispieva k zvýšeniu počtu správnych detek-
cií. Inováciu predstavuje aj použitie analyzátora spojitých oblastí pre získanie priestorovej
reprezentácie ohňa. Všetky časti detektora sú parametrizovateľné.
Pre účely práce bola vytvorená rozsiahla testovacia sada zložená z obrázkov aj videí. Na
základe výsledkov testov bola potom vybratá najlepšia konfigurácia parametrov detektora.
I keď zadanie stanovilo navrhnúť detektor ohňa pre obrázky a video, mojím hlavným
cieľom bolo vytvorenie detektora, ktorý by bol dostatočne robustný na to, aby bol použitý
na sledovanie vonkajšieho priestranstva v reálnom čase. Plánovaným miestom zavedenia
je čerpacia stanica. Takéto využitie kladie veľké nároky na prácu detektora, hlavne na
jeho rýchlosť a spolahlivosť. Na základe výsledkov testov, ktorých hlavným kritériom bolo
nájdenie ohňa do 2 sekúnd od jeho vzniku, detektor vykazoval 94% úspešnosť správnej
detekcie. Tento výsledok je porovnateľný s výsledkami iných metód. Na druhú stranu, počet
nesprávnych detekcií dosahuje vcelku vysokých hodnôt, a to 10%. V klasických testoch
per frame dosiahol 82% správnych detekcií, pri počte nesprávnych detekcií okolo 8%. Pri
testovaní rýchlosti bolo zistené, že implementovaná detekcia pohybu je výpočtovo náročná
a video väčšej veľkosti, napr. aj stanovené minimum 640×480, nedokáže spracovať rýchlejšie
ako 10 FPS. V tomto ohľade bol cieľ nesplnený. Práca však pripúšťa možnosť počiatočného
zmenšenia analyzovaného videa, čím by sa problém rýchlosti vyriešil.
V práci by bolo možné pokračovať implementáciou sledovania ďalších vlastností ohňa,
napr. jeho tvaru a frekvencie. Analýzu spojitých oblastí by bolo možné rozšíriť o sledo-
vanie priestorovej zmeny ohňa v čase. Zvýšenie FPS spracovania by sa mohlo dosiahnuť
paralelizáciou procesov detekcie na viacprocesorovom počítači.
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Obsah CD
• Zdrojové kódy implementovanej aplikácie v adresári /src/.
• Skompilovaná aplikácia pre operačný systém CentOS 5.8 spolu s inicializačnými sú-
bormi v adresári /bin/.
• Knižnica OpenCV v.2.3.1 v adresári /lib/.
• Testovacie obrázky spolu s príkladmi ich anotácií v adresári /test/images/.
• Testovacie videá v adresári /test/movies/.
• Táto práca vo formáte PDF v adresári /thesis/.
• Zdrojové kódy tejto práce vo formáte pre systém LATEX s obrázkami v adresári
/thesis/src/.
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Príloha A
Výsledky detekcie v obrázkoch
Keďže výsledky detekcie v obrázkoch závisia len od farby pixelov, vzniká v nich veľký počet
nesprávnych detekcií. Všetky výsledky boli získané použitím kombinácie farebných pravidiel
4. Obrázok A.1 zobrazuje výstupy detekcie získané zo sady obrázkov s ohňom.
Obrázok A.1: Výstupy detekcie zo sady obrázkov s ohňom.
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Obrázok A.2 znázorňuje výstupy zo sady obrázkov bez ohňa. Ako možno vidieť, bez
použitia analýzy pohybu je počet nesprávnych detekcií značný.
Obrázok A.2: Výstupy detekcie zo sady obrázkov bez ohňa (nesprávne detekcie sú zvý-
raznené modrou farbou).
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Príloha B
Výsledky detekcie vo videu
Ukážka niektorých experimentálnych výsledkov detekcie ohňa vo videu. Na každom obrázku
je zobrazený výstup detektora na snímku naľavo a maska pixelov ohňa napravo.
Na Obrázku B.1 možno vidieť výstup detekcie na čerpacej stanici. Oheň bol detekovaný
hneď ako vznikol. Na spodku videa bolo označené aj otáčajúce sa logo farby ohňa.
Obrázok B.1: Detekovanie ohňa na čerpacej stanici.
Obrázok B.2 zobrazuje výbuch a nasledovné šírenie plameňov na rušnej ceste.
Obrázok B.2: Detekcia výbuchu a šíriacich sa plameňov v centre mesta.
K mnohým nesprávnym detekciám došlo na videu z Obrázka B.3. To bolo spôsobené
farbou obytného domu, ktorá v niektorých miestach pripomína farbu ohňa. Veľkú úlohu
zohrala dĺžka učiacej fázy, ktorá mala dĺžku 100 snímkov a očividne nebola dostatočne
dlhá.
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Obrázok B.3: Nesprávna detekcia pixelov obytného domu farby ohňa pri nedostatočnej
inicializácií modelu.
Horenie stromu vo vnútornom prostredí je na Obrázku B.4. Detekcia okrem začínajúceho
ohňa zaznamenala aj blikot vianočných svetiel.
Obrázok B.4: Detekcia ohňa a nesprávne označenie svetiel na vianočnom stromčeku.
Obrázok B.5 obsahuje výsledok detekcie ohňa vo vonkajšom krbe. Vďaka dlhej iniciali-
začnej fáze modelu nedošlo k žiadnym nesprávnym detekciám.
Obrázok B.5: Detekcia horiaceho ohňa vo vonkajšom krbe.
Na Obrázku B.6 je detekovaný len okraj plameňa zapalovača. To je spôsobené príliš
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svetlou farbou centra ohňa, ktorá nie je obsiahnutá v použitej kombinácií farebných pravidiel
č. 3.
Obrázok B.6: Detekcia svetlého plameňa zapalovača.
Obrázok B.7 prezentuje výsledok detekcie na videu s požiarnym testom.
Obrázok B.7: Výsledok detekcie na videu s požiarnym testom.
Výsledok detekcie ohňa na čerpacej stanici vo väčšej vzdialenosti od kamery možno vi-
dieť na Obrázku B.8. Kvôli miernemu pohybu kamery dochádzalo k nesprávnym detekciám
na kapote horiaceho ťahača farby ohňa.
Obrázok B.8: Detekcia ohňa na videu s horiacim ťahačom na čerpacej stanici.
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Príloha C
Manuál k používaniu aplikácie
Pre preloženie aplikácie sa používa Makefile priložený k zdrojovým kódom. Aplikácia pre
svoj beh vyžaduje štandardné knižnice C++ a knižnicu OpenCV priloženú na CD. Pre-
ložená aplikácia má názov fire. Je založená na konzolovom použití a pre svoju funkčnosť
vyžaduje sadu parametrov. Jej spustenie prebieha z príkazového riadka nasledovne.
fire [PARAMETRE] ARGUMENT
Program používa dva módy pri analýze vstupu:
1. prečítanie vstupu a prezentácia výstupu detektora v interaktívnom okne
2. prečítanie vstupu a zápis výstupu detekcie do súboru
Popis parametrov:
-i/--image
– detekcia ohňa v obrázku
– pokiaľ nie je zadaný parameter -w/--write, program vytvorí interaktívne okno
s výstupom detektora
– vytvorené okno je ovládané klávesami:
’n’ - ukáž pôvodný obrázok
’m’ - ukáž výstup detektoru
’ESC’ - zruš detekciu a vypni program
-v/--video
– detekcia ohňa vo videu
– pokiaľ nie je zadaný parameter -w/--write, program vytvorí interaktívne okno
s výstupom detektora
– vytvorené okno je ovládané klávesami:
’SPACE’ - zastav/spusť video
’a’ - ak je to možné, skráť oneskorenie medzi snímkami o 1ms
’s’ - predĺž oneskorenie medzi snímkami o 1ms
’d’ - spusť prezeranie snímok za snímkom,
’ESC’ - zruš detekciu a vypni program
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– v móde snímok za snímkom každá klávesa okrem ESC a SPACE posunie výstup
o 1 snímok dopredu
-c/--camera
– detekcia ohňa vo výstupe kamerového zariadenia
– používa rovnaké klávesové ovládanie interaktívneho okna ako video
– pri zastavení/reštartovaní videa môže byť výstup nekonzistentný
– kamera musí byť pripojená a OpenCV ju musí rozoznať
-s/--settings cesta ku konfiguračnému súboru
– stanovenie cesty ku konfiguračnému súboru
– argument: cesta ku konfiguračnému súboru
– pokiaľ parameter nie je zadaný, aplikácia hľadá konfiguračný súbor config.cfg
v pracovnom adresári
– pokiaľ sa súbor nenájde, budú načítané implicitné hodnoty v programe
-p/--polyimage cesta k súboru s polynómami
– stanovenie cesty k obrázku s polynómami potrebnému pre použitie pravidla
check YCrCb pol image v konfiguračnom súbore
– argument: cesta k súboru obsahujúcemu hranice polynómov
– pokiaľ parameter nie je zadaný, aplikácia hľadá súbor poly.png v pracovnom
adresári
– pokiaľ sa súbor nenájde, pravidlo check YCrCb pol image sa automaticky vypne
-w/--write cesta k výstupnému súboru
– namiesto vytvorenia interaktívneho okna, ulož výstup detekcie do súboru
– argument: cesta k výstupnému súboru
– pokiaľ parameter nie je zadaný, program vytvorí interaktívne okno, kde vizuali-
zuje detekciu
– môže byť použitý len v kombinácií s obrázkom a videom, nie s kamerou
– keď je aplikovaný na video s podporovaným formátom OpenCV, program vytvorí
z výstupu detektora nové video s rovnakou šírkou, výškou, typom kódeku a
počtom snímkov za sekundu
– keď je aplikovaný na obrázok s podporovaným formátom OpenCV, program vy-
tvorí z výstupu detektora nový obrázok s rovnakou šírkou a výškou
– podpora OpenCV pre obrázok je daná jeho príponou
– podpora OpenCV pre video je daná jeho príponou (kontajnerom) a kódekom
– podpora rôznych formátov závisí na aktuálnej implementácií OpenCV
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-g/--graphic veľkosť výstupného okna
– nastav veľkosť výstupného okna
– argument: veľkosť výstupného okna
– hodnoty argumentu môžu byť fixed alebo scale
– fixed nastaví veľkosť výstupného okna na veľkosť vstupu a nepovolí jej zmenu
– scale nastaví veľkosť výstupného okna na menšiu veľkosť ako veľkosť vstupu,
pričom ju umožní meniť
– v hodnotách argumentu nezávisí na veľkosti písmen
-h/--help
– vypíš túto nápovedu
argument
– podľa použitého parametra -i/--image, -v/--video alebo -c/--camera pro-
gram vyžaduje jeden argument:
-i/--image : cesta k obrázku s formátom podporovaným OpenCV
-v/--video : cesta k videu s formátom podporovaným OpenCV
-c/--camera : index kamerového zariadenia rozoznaný OpenCV (napr. 0,1,. . . )
Pokiaľ nie je uvedený ani jeden z parametrov -i/--image, -v/--video alebo -c/--camera,
program automaticky očakáva obrázok. Na poradí jednotlivých parametrov nezáleží. Ani
jeden z parametrov nie je povinný. Program vyžaduje jeden argument popísaný vyššie.
Príklady použitia:
• ./fire obrazok1.jpg
Detekuj oheň v obrázku obrazok1.jpg otvorením v okne s veľkosťou fixed, použitím
konfiguračného súboru config.cfg a súboru obrázka s polynómami poly.png.
• ./fire -i --graphic scale -s konfa.txt obrazok1.jpg
Detekuj oheň v obrázku obrazok1.jpg otvorením v okne s veľkosťou scale, použitím
konfiguračného súboru konfa.cfg a súboru obrázka s polynómami poly.png.
• ./fire -i -w obrazok2.jpg obrazok1.png
Zapíš výstup detekcie (obrázok) obrázka obrazok1.png do súboru obrazok2.jpg,
použitím konfiguračného súboru config.cfg a súboru obrázka s polynómami poly.png.
• ./fire --video -p palo.png video1.avi
Detekuj oheň vo videu video1.avi otvorením v okne s veľkosťou fixed, použitím
konfiguračného súboru config.cfg a súboru obrázka s polynómami palo.png.
• ./fire -v -w video2.mp4 video1.avi
Zapíš výstup detekcie (video) videa video1.avi do súboru video2.mp4, použitím
konfiguračného súboru config.cfg a súboru obrázka s polynómami poly.png.
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• ./fire -c 12
Detekuj oheň v obraze prenášanom z kamery s indexom 12 (index je unikátny pre
OpenCV a dá sa zistiť použitím funkcií rozhrania OpenCV) otvorením v okne s veľ-
kosťou fixed, použitím konfiguračného súboru config.cfg a súboru obrázka s poly-
nómami poly.png.
OpenCV dovoľuje načítať video aj z obrázka. Keďže však takéto video neobsahuje žiadne
oneskorenie medzi snímkami (má len jeden), nebude vytvorené prezentačné okno. Pri zápise
zároveň väčšina prehrávačov nebude môcť takéto video prečítať. Táto operácia je však
povolená, keďže niektoré prehrávače takéto video čítať umožnia.
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Príloha D
Konfiguračný súbor
Aplikácia používa konfiguračný súbor pre počiatočné nastavenie parametrov častí detektora.
Tento konfiguračný súbor musí byť textový a musí mať nasledujúcu syntax.
check_YCrCb: yes // [yes/no]
check_BGRS: no // [yes/no]
check_BGR: no // [yes/no]
check_BGR_dataset: no // [yes/no]
check_YCrCb_polynom: yes // [yes/no]
check_YCrCb_pol_image: yes // [yes/no]
test_frame_count: 600 // [0..N]
background_pixel_frame_count:100 // [0..N]
second_change_frame_count: 100 // [0..N]
alpha: 2 // [0..R]
beta: 0.9983 // [0..1]
use_median_filter: no // [yes/no]
use_ccl: yes // [yes/no]
use_4_connectivity: no // [yes/no]
min_blob_size: 0 // [0..N]
mark_colour_R: 124 // [0-255]
mark_colour_G: 252 // [0-255]
mark_colour_B: 0 // [0-255]
mark_rect_line_thickness: 2 // [0-N]
use_filled_rect: no // [yes/no]
V konfiguračnom súbore platia tieto pravidlá:
1. každý riadok môže obsahovať práve jedno nastavenie vo forme kluc:hodnota,
2. ak je na riadku viac ako jeden kľúč za sebou, použije sa prvý z nich,
napr.: kluc1 kluc2 : hodnota -> kluc1 : hodnota,
3. ak obsahuje riadok viac hodnôt oddelených medzerami, použijú sa všetky ako jedna
ucelená hodnota,
napr.: kluc : hodnota1 hodnota2 -> kluc : ’hodnota1 hodnota2’,
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4. všetky slovné názvy - ako kľúčov, tak aj hodnôt - sú case-insensitive,
5. ak je v časti vety znak /, všetky znaky za ním sa preskakujú ako komentár,
6. prázdne riadky sa preskakujú, nezáleží na nich,
7. do riadkov je možno ľubovolne vkladať medzery a tabulátory, nezáleží na nich,
8. v komentároch vedľa párov kluc:hodnota sú uvedené očakávané hodnoty kľúča, napr.
[0..N], ak hodnota nespadne do tohto intervalu alebo bude iného typu, bude auto-
maticky prevedená na defaultnú hodnotu,
9. v prípade chyby v súbore je pri načítaní vypísaná chybová hláška obsahujúca vysvet-
lenie.
Popis jednotlivých polí v konfiguračnom súbore je nasledujúci.
check YCrCb
Zapnutie/vypnutie všeobecného pravidla modelu YCrCb zo vzťahu 3.2.
check BGRS
Zapnutie/vypnutie všeobecného pravidla modelov BGR a HSV zo vzťahu 3.1.
check BGR
Zapnutie/vypnutie všeobecného pravidla modelu BGR zo vzťahu 3.6.
check BGR dataset
Zapnutie/vypnutie natrénovaného pravidla modelu BGR zo vzťahu 3.7.
check YCrCb polynom
Zapnutie/vypnutie natrénovaného pravidla modelu YCrCb získaného z polynómov
zo vzťahu 3.5. Tieto polynómy sú však nepresné. Pre spresnenie sa používa zapnutie
pravidla check YCrCb pol image.
check YCrCb pol image
Zapnutie/vypnutie natrénovaného pravidla modelu YCrCb získaného z obrázka s po-
lynómami. Pre svoju funkcionalitu vyžaduje súbor s obrázkom upravených polynó-
mov, inak sa po spustení programu toto pravidlo automaticky vypne.
test frame count
Počet snímkov inicializačnej fázy pri odčitaní pozadia.
background pixel frame count
Počet snímkov, po ktorých sa popredie stáva pozadím.
second change frame count
Počet snímkov, po ktorých sa ráta s druhou zmenou popredia. Pokiaľ prejde tento
počet snímkov, na ktorých pixel nebude patriť k pozadiu, začne sa porovnávať s
vytvoreným modelom popredia. Ak nebude patriť ani k nemu, model popredia sa
reštartuje. Hodnota musí byť nižšia ako background pixel frame count.
alpha
Násobok smerodajnej odchýlky od priemeru pre určenie rozptylu modelu pozadia -
čím je väčší, tým je systém menej náchylný na zmenu. Je to reálne číslo.
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beta
Váha predchádzajúceho snímku pri aktualizácií parametrov modelu pozadia - čím je
väčšia, tým viac sa v detekcií zohľadňujú hodnoty predchádzajúcich snímkov. Je to
reálne číslo.
use median filter
Zapnutie/vypnutie mediánového filtra pre minimalizáciu šumu.
use ccl
Zapnutie/vypnutie extrakcie spojitých oblastí - pokiaľ vypnuté, na obraze videa sú
vykreslené jednotlivé pixely, ak zapnuté, vykreslené sú obdĺžniky ohraničujúce spojité
oblasti.
use 4 connectivity
Zapnutie/vypnutie 4-konektivity = vypnutie/zapnutie 8-konektivity pri CCL algo-
ritme.
min blob size
Minimálna veľkosť škvrny ohňa, ktorá nebude odfiltrovaná.
mark colour R
Farba označenia ohňa na snímku - veľkosť zložky R (red) modelu RGB.
mark colour G
Farba označenia ohňa na snímku - veľkosť zložky G (green) modelu RGB.
mark colour B
Farba označenia ohňa na snímku - veľkost zložky B (blue) modelu RGB.
mark rect line thickness
Hrúbka označenia ohňa na snímku - hrúbka čiary značiacich obdĺžnikov.
use filled rect
Zapnutie/vypnutie používania vyplnených obdĺžnikov pri označovaní ohňa na snímku.
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